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Résumé

Dans ce travail, nous nous intéressons a l'imagerie rétinienne et plus précisément aux
images angiographiques pour I’aide & la décision diagnostique d’une pathologie trés
répandue : la rétinopathie diabétique. Notre objectif est de concevoir un systeme pour la
détection automatique des microanévrismes, premier signe de la rétinopathie diabétique, par
I'intégration du traitement d’image dans la représentation des connaissances d’un systeme de
raisonnement a partir de cas. Ce systéme comporte une étape de recueil de données qui permet
I"identification des microanévrismes (RDI = Région D’Intérét) a particr d’une image
angiographique. L étape de classification repose sur I’estimation d’un degré de flou qui décide si

le RDI obtenu correspond a un vrai positif (micooanévrisme) ou a un faux positif.

Mots clés: Raisonnement & base de cas, Traitement d ‘image, Classification, Rétinopathie
diabétique, Aide au diagnostic, Image angiographique.



Summary

In this work, we focus on retinal imaging and more specifically to the angiographic images
for decision support diagnosis of a disease widespread: diabetic retinopathy. Our goal is to
design a system for automatic detection of microaneurysms, the first sign of diabetic
retinopathy, the intégration of image processing in the knowledge representation of a system
of case-based reasoning. This system includes a step of data collection that allows the
identification of microaneurysms (ROI = region of interest) from an angiographic image. The
classification stage is based on the estimation of a degree of vagueness that decides whether

the ROI obtained corresponds to a true positive (micooanévrisme) or a false positive.

Keywords: Case Based Reasoning, Image processing, Classification, Diabetic retinopathy,

Aided Diagnosis , Angiographic images.
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Introduction générale

Aujourd'hui l'imagerie médicale est I'un des champs d'application privilégiés des
techniques de I'analyse numérique d'images. Nous nous intéressons en particulier a I'imagerie
rétinienne pour I’aide au diagnostic de la rétinopathie diabétique. En effet, avec I'avénement
des systémes d'angiographie rétinienne numerisée, il est possible d'analyser de maniére
automatique les images angiographiques afin de faciliter et d’améliorer le diagnostic de la

rétinopathie diabétique.

En médecine particuliérement, la connaissance des experts n’est pas réduite seulement
a des regles, mais & un mélange de connaissances théoriques et pratiques. Ces derniéres
reposent sur des cas typiques et d’autres exceptionnels, et le raisonnement des médecins
prend en compte les deux [1]. Les systémes de connaissances médicales contiennent deux
types de connaissances: la connaissance objective, que I’on retrouve dans les ouvrages
médicaux et la connaissance subjective qui change fréquemment. Les deux types de
connaissances peuvent étre clairement séparés: la connaissance objective des ouvrages peut
étre représentée sous forme de régles ou de fonctions, tandis que la connaissance subjective
est contenue dans des cas. Le probléme de l'actualisation du changement des connaissances
subjectives peut étre résolu par ’intégration graduelle de nouvelles mises & jour des cas [1].
Les expériences sont synonymes de cas concrets qui font intervenir des connaissances
approximatives, mal définies ou vagues, ou exprimées en langage humain. Le raisonnement &
base s'appuie sur la réutilisation d'expériences passées, stockées dans une base de cas, pour

résoudre de nouveaux problémes.

La rétinopathie diabétique est une complication du diabéte, elle est une cause
importante de malvoyance et la premiére cause de cécité chez les sujets de moins de 60 ans,
en Algérie ainsi que dans l'ensemble des pays industrialisés. La prévalence de la rétinopathie
diabétique augmente avec la durée du diabéte. La rétinopathie diabétique est une maladie

silencieuse pendant de nombreuses années. Les symptdmes n'apparaissent qu'au stade des

complications.

La surveillance ophtalmologique réguliére tout au long de la vie des diabétiques

devrait permettre d'éviter I’évolution vers des complications graves de la rétinopathie

diabétique. La surveillance réguliére est basée sur Pinterprétation de I’image
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angiographique. Cependant, le nombre insuffisant des ophtalmologues rend difficile la

I’analyse des données pour cette maladie.

Afin de palier a cette insuffisance des spécialistes dans ce domaine, ce travail portera
sur I’analyse d’image angiographique par le raisonnement a base de cas (RaPC) et son
application dans le domaine biomédicale. Il s’agira donc de concevoir un systéme qui
permettra le dépistage et le suivi de la rétinopathie diabétique. Il assistera le médecin dans sa
prise de décision et améliora son diagnostic sur la pathologie. Il pourra réduire ainsi les cofits
et le nombre de spécialistes estimés pour la réalisation du suivi et la surveillance de la

progression de la pathologie.

Le systéme développé permet de détecter automatiquement les microanévrismes qui
sont le premier signe de la rétinopathie diabétique en analysant automatiquement une image
angiographique. Les principales composantes du systéme consistent 4 améliorer et segmenter
'image. La segmentaion d’images donne en résultat un nombre de régions d’intéréts (RDIs)
qui correspondent & des microanévrismes candidats pour lesquelles un nombre de
caractéristiques est calculé. La classification des RDIs basée sur le RaPC permet de décider si

la région d’intérét correspond a un microanévrisme.

Organisation du mémoire

Notre mémoire est composé de quatre chapitres qui sont les suivants :

Chapitre 1 : Contexte biomédical

Ce chapitre préliminaire décrit le cadre biomédical du projet : anatomie de I’ceil
particulierement la rétine, la pathologie oculaire a laquelle nous nous intéressons, la
rétinopathie diabétique, le dépistage et la surveillance de cette derniére, les différentes

techniques d’exploration de la rétine notamment I’angiographie rétinienne a la fluorescéine.

Chapitre 2 : Raisonnement a partir de cas
Ce chapitre est consacré & la présentation du raisonnement a partir de cas, ses principes
généraux, ses modeéles et les différentes phases qui le composent, les différentes sources de

connaissances. Nous terminons ce chapitre par citer les différentes maniéres d’intégration du

raisonnement a partir de cas et le traitement d’image.
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Chapitre 3 : Analyse d’images médicales
Ce chapitre décrit la chaine d’analyse d’image, ses différentes phases et montre I’intérét de
chaque phase. Il parcourt particuliérement les principes de la morphologie mathématiques et

ses opérations de base.

Chapitre 4 : Détection des microanévrismes par le RAPC

Ce chapitre contient deux parties. La premiére partie est consacrée & la description détaillée
de I’approche adoptée, pour la détection des structures pathologiques les plus précoces de la
rétinopathie diabétique : les microanévrismes. La deuxiéme partie décrit le systéme congu :

MicroCBR.

Page 3
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Chapitr 1

Contexte biomédical

1.1. Introduction

L'eeil est une merveille de la nature, un des organes les plus perfectionnés de notre
corps. Miroir de nos émotions et de nos pensées secrétes ; les yeux nous apportent une
quantité fabuleuse d’informations car ils contiennent des photorécepteurs sensibles a la
lumiére. Le fonctionnement de I’ceil peut étre comparé a ce qui se passe quand on prend une
photographie. Comme I’appareil photographique, les yeux permettent le contréle de la
focalisation d’une quantité de lumiére & travers une lentille sur une surface photosensible ou
une pellicule. Mais les yeux sont bien différents d’un appareil photographique, car aprés que

I’image soit produite, elle est intégrée dans le systéme nerveux central [2].

1.2. L’anatomie de I’ ceil

L ceil est situé dans 1’orbite, une cavité dans la crane : il a environ 2.5 cm de diameétre.
La paroi de I'eil est formée de 3 tuniques [3]: la tunique fibreuse, la tunique uvéale, la
tunique nerveuse. Ces tuniques enferment des milieux transparents : I'humeur aqueuse, le

cristallin, le corps vitré.

Choroide

Sclérotique » o
'\ ! Rétine

Cornée

£ d
g

Oristaiiin

e== NIembrane opague

Figure 1. 1 : Anatomie de | ’wif [4]
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1.2.1. La tunique fibreuse

La tunique fibreuse, externe, se compose de la sclérotique opaque en arriére et de la

cornée transparente en avant.

La Sclérotique: une enveloppe de protection. Elle recouvre environ les cing sixiémes

de la surface de I'ceil. Elle donne a l'ceil sa couleur blanche et sa rigidité.

La cornée: constitue la lentille principale du systéme optique oculaire. Pour que ce
tissu puisse remplir sa fonction, il doit étre transparent et tout concourt a assurer cette
transparence. La cornée est enchassée dans 'ouverture antérieure de la sclérotique, elle est la

structure qui a la plus grande sensibilité tactile du corps humain.
1.2.2. La tunique uvéale

La tunique uvéale, dite aussi uvée, se compose de 3 éléments : I'iris en avant, le corps

ciliaire, la choroide en arriére.

L'iris: est la partie colorée de I'eeil, il permet de contrdler la taille de la pupille
(ouverture centrale de l'eeil) et donc la quantité de lumiere: diaphragme de Il'eeil. La
contraction ou la dilatation réflexe réglent la quantité de lumiére pénétrant dans 'ceil par la

pupille.

Le corps ciliaire: est représenté par un épaississement de I'uvée situé en couronne

derriere l'iris contenant des fibres musculaires lisses et des vaisseaux sanguins.

La choroide: est une couche vasculaire de couleur noire qui tapisse les trois
cinquiemes postérieurs du globe oculaire. C'est le tissu nourricier de I'eeil, il est trés riche en

vaisseaux sanguins afin de nourrir les photorécepteurs de la rétine.
1.2.3. La tunique nerveuse
La tunique nerveuse se compose de :

La rétine: La rétine est un tissu transparent qui est responsable de la transformation

de la lumiére en impulsion électrique. C’est une structure complexe formée de deux couches

de cellules pigmentaires, et de neurones qui regoivent les rayons lumineux et les convertissent




chimiquement en influx nerveux. La rétine recouvre la partie postérieure de I’ceil, mais seule

sa partie la plus postérieure est photosensible. Il existe deux types de photorécepteurs [2]:

periphérique, sont responsables de la vision périphérique en lumiére de faible intensité. Ils
ont une treés grande sensibilité a la lumiére. d'ou leur capacité a percevoir de trés faibles
lueurs la nuit. Ainsi ils ont une trés faible perception des détails et des couleurs car plusieurs

dizaines de batonnets ne sont liés qu'a une seule fibre du nerf optique.

b. Les cones: dans principalement regroupés dans la rétine centrale, au sein d’une
zone ovalaire appelée, macula, sont destinés a la vision des détails et a la vision colorée.
Ainsi ils ont une trés bonne sensibilité aux couleurs. Ils sont de trois types selon le pigment
qu'ils contiennent et ont donc une sensibilité & des ondes lumineuses de longueurs différentes:
cones contenant de I'érythrosine (sensibles au rouge), de la chloropsine (vert). du cyan

opsine (bleu).

Lurniére

Axones -

Cellule

Couche des i i
Couche o ganglionnaire

ganglionnaires

Cellule
amacrine
[ Cellule
bipalaire
Zouche
granuleuse
interne
Cellule
= horizontale
Batonnet
Couche des cne
photorécepteurs Cane

Figure 1.2 : Structure de la rétine [4]
Deux endroits importants de la rétine sont encore a définir: la fovéa et la tache aveugle.

La fovéa : est le centre géométrique de la rétine plus précisément la zone centrale de la

macula. Elle posséde une forte densité de cones, ce qui explique la perfection et la précision
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caractérisent la rétinopathie diabétique suivent une évolution prédictible sans variations
majeures dans leur ordre d'apparition. La rétinopathie diabétique est le résultat de troubles
vasculaires rétiniens. Les stades précoces se caractérisent par des occlusions et des dilatations
vasculaires rétiniennes. Ensuite, elle évolue vers une rétinopathie proliférative avec
apparition de néo-vaisseaux. L’apparition du I'cedéme maculaire réduit souvent

considérablement la vision,

L tis
a. Vision Normale b. Hémorragie du vitré due 4 une
Reétinopathie diabétique proliférante

Figure 1.3 : L effet de la rétinopathie diabétique sur la vision
1.3.2. Epidémiologie de la rétinopathie diabétique

Le diabete est une maladie trés répandue dans le monde moderne. On compte environ
150 millions de personnes en souffrent et ce chiffre pourrait bien doubler d’ici 2025 4 travers

le monde [6].

Le diabete de type 2 est beaucoup plus fréquent que le diabéte de type 1 puisqu’il
représente environ 90 % des cas mondiaux. Pourtant, le risque de rétinopathie diabétique est

plus élevé en cas de diabéte de type 1[6].

En Algérie, Plus de 2 500 000 personnes diabétiques. Le nombre des diabétiques en
Algérie est passé d’un million de personnes en 1993, a plus de 2 500 000 personnes en 2007,

soit 10% de la population. Ces statistiques établies par 'OMS [7].
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présence d'une RD et de préciser sa sévérité. La figure 1.5 montre une photographie du pdle
postérieur et 8 clichés de la périphérie rétinienne. Il couvre le champ d’environ 120° du fond

d’ceil.

Figure 1. 5 : Panoramique couleur du fond d’eil [10]

Les principales 1ésions de la rétinopathie diabétique sont :

> Les microanévrismes rétiniens et les hémorragies sont les premiers signes
ophtalmoscopiques de la RD. Ils apparaissent sous forme sous forme de Iésions
ponctiformes rouges de petite taille. Les hémorragies rétiniennes punctiformes sont

parfois difficiles & distinguer des microanévrismes.

> Les nodules cotonneux sont des lésions blanches, superficielles et de petite taille. Ils
correspondent & 1’accumulation de matériel axoplasmique dans les fibres optiques. Ils

traduisent une occlusion des artérioles pré-capillaires rétiniennes.

Y

D’autre signe, évocateurs d’ischémie rétinienne sévere, sont recherchés comme des
hémorragies intra-rétinienne étendues, des anomalies veineuses a type de dilatation
veineuse irréguliére « en chapelet» ou de boucles veineuses, des anomalies

microvasculaires intra rétinienne (ou les AMIR) qui sont des dilatations vasculaire.

Page 10



Chapitre 1

B T B S e O P A R e

Contexte biomédical

» Au niveau de la macula, I’examen clinique recherche un épaississement rétinien
témoin d’un cedéme maculaire. Lorsque celui-ci est important, il prend un aspect

d’cedéme maculaire cystoide (OMC)

» Les exsudats secs sont des accumulations de lipoprotéine dans ’épaisseur de la rétine,
ils apparaissent sous forme de dépots jaunes, et sont habituellement disposés en

couronne.

» Les néovaisseaux prérétiniens et prépapillaires témoignent d’une rétinopathie
diabétique proliférante. Ils apparaissent sous forme d’un lacis vasculaire  la surface de

rétine ou de la papille.
1.3.3.2. Examen d’angiographie rétinienne 2 la fluorescéine

L'angiographie a la fluorescéine est réalisée lorsqu'il existe une RD. Elle aide a
préciser son niveau de gravite de la RD, en visualisant en particulier ’entendue de
lischémie rétinienne. L’angiographie a la  fluorescéine consiste, aprés injection de

O
fluorescéine dans une veine du pli du coude, a observer et photoeraphier rdce a des filtres
’ o
appropri€s le passage du colorant dans I’arbre vasculaire choroidien et rétinien. Elle est
précédée de photographies sans injection de pole postérieur et éventuellement de la

périphérie rétinienne [8].

Phases fondamentales d’une angiographie i la Sluorescéine
Apres injection de la fluorescéine, son transit & travers les différents compartiments
vasculaires permet de distinguer les temps circulatoires suivants [11] (figure 1.6):

e Le temps artériel: débutant environ 10 a 12 secondes aprés injection de la
fluorescéine. Il correspond a Iarrivée de la fluorescéine dans artére centrale de la
rétine.

e Le temps rétinien artérioveineux ou le temps veineux précoce : cette phase est
marquée par |’apparition du produit de contraste sous forme d’un courant laminaire
fluorescent sur le bord des veines.

° Le temps veineux rétinien au cours duquel I’ensemble du réseau vasculaire est rempli.
La phase médiane : appelée aussi la phase circulatoire, elle correspond a un degré de

fluorescence égale entre les artéres et les veines. L’intensité de la fluorescence du

produit de contraste commence 4 diminuer trés lentement durant cette phase.
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e La phase tardive : appelée aussi la phase éliminatoire, elle se manifeste au niveau de
la vascularisation choroidale et rétinienne par une élimination graduelle de la
fTuorescéine. La coloration du disque optique durant cette phase est tout a fait normale
et toute autre région montrant une hyperfluorescence tardive est un indice d’une

anomalie.
1.3.4. Classification de la rétinopathie diabétique

De nombreuses classifications de la RD ont été proposées et se sont succédées. La plus
récente ctant celle de I'Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS). Pour la pratique

clinique, des classifications simplifiées sont nécessaires [5].

La rétinopathie diabétique débute par un stade de RDNP et évolue vers la RDNP
sévere (ou préproliférante) caractérisée par une ischémie rétinienne étendue, puis vers le
stade de RDP caractérisée par la prolifération de néovaisseaux a la surface de la rétine et/ou

sur la papille. L’cedeme maculaire est associé au RDNP ou RDP.
En pratique clinique, la classification est la suivante :

Pas de rétinopathie diabétique (RD)

RDNP (rétinopathie diabétique non proliférante) :

RDNP minime :

* petit nombre de microanévrisme, d'hémorragies rétiniennes ponctiformes.

e en angiographie : micro-occlusions capillaires et diffusions intra rétiniennes localisées.

RDNP modérée :

e Microanévrisme et/ou hémorragies en flamméches ou ponctuées nombreux ;

e Nodules cotonneux.

*  AMIR peu nombreuses (dans moins d’un quadrant de la périphérie rétinienne).

»  anomalies veineuses (dans moins de deux quadrants de la périphérie rétinienne).

* hémorragies intra rétiniennes en flaques dans moins de quatre quadrants de la périphérie rétinienne.
e territoires d’ischémie rétinienne localisés, de petite taille, peu ou assez nombreux en

periphérie et/ou au pole postérieur en angiographie.
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RDNP sévére (ou préproliférante):

Elle correspond a un stade & haut risque d'évolution vers la néovascularisation. Sa définition

est stricte et correspond a un des trois critéres suivants :

o hémorragieé rétiniennes en « tache » dans quatre quadrants de la périphérie
rétinienne.

e ct/ou anomalies veineuses en « chapelet » dans deux quadrants.

e et/ou AMIR nombreuses dans un quadrant.

° vastes territoires d'ischémie rétinienne périphérique en angiographie.
RDP (rétinopathie diabétique proliférante):

RDP débutante:

e néovaisseaux prérétiniens de petite taille (moins de la moitié d'une surface

papillaire) dans un ou plusieurs quadrants de la périphérie rétinienne.
RDP modérée:

* néovaisseaux prérétiniens de plus grande taille (la moitié ou plus d'une surface

papillaire) dans un ou plusieurs quadrants.

° et/ou néovaisseaux prépapillaires de petite taille (moins d'un quart & un tiers de la

surface papillaire) ;

¢ ncéovaisseaux prépapillaires de grande taille (un quart a un tiers ou plus de la surface

papillaire).

RDP compliquée:

* Hémorragie intravitréenne, prérétinienne.
e Décollement de rétine par traction.

e Glaucome néovasculaire.

Maculopathie diabétique

Maculopathie cedémateuse :
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° @deme maculaire (épaississement rétinien maculaire) localisé associé ou non a des
exsudats.

e cedéme maculaire (épaississement rétinien maculaire) diffus de la région centrale :

e (Edeme maculaire non cystoide.

¢ (Edéme maculaire cystoide.
Maculopathie ischémique :
e occlusion étendue des capillaires maculaire.

1.3.5. Les mircoanévrismes

Notre travail se focalise sur la détection automatique des microanévrismes qui sont
décrit dans cette partie. La présentation des microanévrismes est basée sur la description
dans [10].

o Définition
Le microanévrisme est le premier signe ophtalmoscopique de la rétinopathie diabétique. C’est
une ectasie développée a partir de la paroi d’un capillaire rétinien. Terme anglais :
microaneurysm.

e Diagnostic
Les microanévrismes se présentent sous forme de lésions punctiformes rouges, de diamétre
variable, habituellement compris entre 10 et 100 pm, toujours inférieur a 125 um. Ils peuvent
étre difficiles a distinguer ophtalmoscopiquement des hémorragies rétiniennes punctiformes
superficielles (cf. figure 1.7). Parfois isolés, ils avoisinent habituellement une microzone

d’occlusion capillaire.

En angiographie en fluorescence, les micoranévrismes apparaissent sous forme de lésions
punctiformes hyperfluorescentes, a bords nets, dont la fluorescence est maximale au temps

artérioveineux. La paroi du microanévrisme peut étre imperméable a la fluorescéine ou au

contraire la laisser diffuser aux temps tardifs de I’angiographie.
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hémorragies

microanevriste

Figure 1.7 : Microanévrismes et hémorragies punctiformes [10]
L angiographie (b) permet de différencier hémorragies et micoanévrismes.

o Kvolution

Le nombre de microanévrismes augmente progressivement au cours de ’évolution de la
rétinopathie diabétique. Cette augmentation est un bon indice de sa progression dans ses
stades initiaux. L’augmentation globale du nombre des microanévrismes traduit une

aggravation de la rétinopathie diabétique.
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(M): Microanévrisme

it (S): Microanévrisme

Figure 1.8 : Microphotographie d’une rétine de patient atteint de rétinopathie
diabétique [10]

1.3.6. Dépistage et surveillance de la rétinopathie diabétique

Toute découverte d'un diabéte doit s'accompagner d'un examen
ophtalmologique. Il faut cependant distinguer le cas des diabétiques de type 1 de celui des

diabétiques de type 2. La surveillance de la rétinopathie doit &tre comme suit [8]:

® Enl'absence de RD : surveillance annuelle du FO (Fond d’ceil) ;
® RDNP minime : FO + angiographie annuels ;
° RDNP modérée : FO et angiographie tous les 6 mois a 1 an, fonction de la
maculopathie associée ;
°  RDNP séveére (ou préproliferante) :
o FO et angiographie tous les 4 a 6 mois (sauf conditions particuliéres) ;
o PPR a envisager en cas de grossesse, d'équilibration rapide de la
glycémie, de chirurgie de la cataracte, de RDP ou de RD préproliférante.
e RDP:
o PPR;

o FO et angiographie 2 4 4 mois aprés la fin du traitement.

*La PPR est le traitement de la RDP. Elle permet de réduire considérablement le risque
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de cécité lié a la RDP.
L’examen de I’angiographie devient indispensable pour une personne atteinte par la

RD. Le diagramme suivant montre comment le dépistage est réalisé.
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Figure 1.9 : Réalisation du dépistage de la RD [12]

Le dépistage de la rétinopathie diabétique se fait dans un centre de santé. Les
photographies du fond d’eeil sont numérisées et transmises par le net a un centre de lecture.
Les images numérisées sont interprétées au centre de lecture par des ophtalmologistes qui
doivent établir un compte rendu. Si un traitement est nécessaire, le patient diabétique est alors

adressé a I"ophtalmologiste de son choix [12].

1.4. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notions fondamentales concernant la rétine
et les principales lésions I’y affectant. Nous allons montrer dans le cadre de ce travail,
I"apport du traitement d’images numériques pour le dépistage de la RD. Lors de la conférence
sur la RD tenue & Liverpool (Royaume-Uni, 2005), il a été recommandé comme I'une des

méthodes de dépistage de la RD [13]. Les travaux ont montré que I'utilisation de I’image

numérique a beaucoup d’avantages : le colit moins élevé dans le traitement ; la qualité de
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I'image peut €tre contrélée lors de sa prise et finalement, la transmission de ’image est
beaucoup plus rapide et facile. Plusieurs algorithmes de traitement d’image numerique

rétinienne ont été développés. La conception d’un algorithme qui s’applique a des imagces
P p P

différentes est la grande difficulté rencontrée.
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Raisonnement a Partir de Cas

2.1. Introduction

Le principe du raisonnement & partir de cas (RaPC) est de résoudre un nouveau
probleme appelé probléme cible en réutilisant des cas passés stockés dans une base de cas. Le
cycle de raisonnement est composé de cing étapes principales : élaboration d'un probléme
cible, remémoration d'un cas de la base de cas appelé cas source, réutilisation de la solution
du cas source pour résoudre le probléme cible, révision de la solution obtenue et enfin
mémorisation afin que le nouveau cas soit & son tour accessible pour de futurs raisonnements.

Dans ce chapitre, nous allons détailler cette technique trés proche du raisonnement
humain. Ainsi, aprés avoir cité les fondements de cette approche et les différents modéles des
systemes RaPC. nous expliquons les différentes étapes d’un systtme RaPC, les champs
d’application de ce genre de systémes, ainsi la relation entre le RAPC et la médecine. Pour

finir nous expliquons comment le RaPC peut étre intégrés avec le traitement d’image.

2.2. Principe du RaPC

Pour résoudre les probléemes de la vie quotidienne, nous faisons naturellement appel a
notre expérience. Nous nous remémorons les situations semblables déja rencontrées dans le
passé et nous les comparons 4 la situation actuelle pour construire une nouvelle solution qui,
a son tour, s’ajoutera a notre expérience. Le raisonnement 2 partir de cas, imite ce

comportement humain.
2.2.1. Définition du RaPC

Le raisonnement a partir de cas (RAPC) peut étre vu comme un mode de résolution de
problemes s’appuyant sur une base de cas, un cas étant la représentation informatique d’un
épisode de résolution de problémes. Le probléme & résoudre est appelé probléme cible, noté
cible, un cas de la base de cas est un cas source, noté sous la forme (srce,Sol(srce)) ou srce est
un probléme source et Sol(srce) est la solution associée a srce (généralement, d’autres
informations sont associées a un tel cas source, notamment des informations sur la résolution

de probléme srce—Sol(srce)) [14].

2.2.2. Le raisonnement par analogie : le carré d’analogie et le RaPC

Le raisonnement par analogie est souvent utilisé pour caractériser les méthodes qui
résolvent de nouveaux problémes, de domaines différents, basés sur des cas rencontrés dans le

passé. Le raisonnement par analogie est surtout utilisé dans le cadre de I’apprentissage des savoirs
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et des savoir-faire au cours des activités de travail. L’analogie est un mode de raisonnement
souvent pratiqué par I'homme. Le RaPC utilise des expériences passés validées pour résoudre
les problémes actuels. Le RaPC repose sur le principe du raisonnement par analogie [15]. Le
principe d’analogie utilisé estle suivant : si deux problémes sont analogues alors, les

solutions associées pour les résoudre sont également analogues [15].
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Figure 2.1 : Le carré d’analogie

La mesure de similarité o détermine la similarité du cas source sélectionné a partir des
valeurs de descripteurs du probléme cible. Les descripteurs de solution qui doivent &tre
adaptés sont mis en évidence par les relations de dépendance B entre les valeurs de
descripteurs de probléme et les valeurs de descripteurs de solution mettent en évidence. Les
descripteurs de solution dépendent des descripteurs de problémes source qui sont différents
des descripteurs de problémes cible.

Autrement dit, si une valeur de descripteur source dépend d'une valeur de descripteur
probléme, une modification de la valeur du descripteur probléme entrainera une modification
"analogue” a la dépendance du descripteur solution correspondant. Cette connaissance est nécessaire
pour l'adaptation.

En fonction de ces dépendances et des écarts ¢ constatés a corriger, l'adaptation permet de
proposer une solution cible candidate qui pourra étre vérifiée par la vérification de sa conformité aux

dépendances particuliéres qui pourraient exister entre probléme et solution cible.

2.3. Modeles de RaPC

Les modeles du RaPC peuvent étre regroupés en trois grandes familles : les modéles
textuels, conversationnels et structurels [16].

Page 21



Chapitre 2 Raisonnement a Partir de Cas

SRR, AR TR

2.3.1. Modg¢le textuel

Aucune représentation standard n’est apparue pour ce modéle. Le modéle textuel
porte sur la résolution d’un probléme a partir des expériences dont la description se trouve
dans des documents textuels. Les cas textuels peuvent étre non-structurés ou semi-structurés.
Ils sont non-structurés si leur description est complétement en texte libre « free-text ». Ils sont
semi-structurés lorsque le texte est découpé en plusieurs parties étiquetées par des
descripteurs tels que probléme, solution, le cas est semi-structuré. Ainsi, un cas textuel non-
structuré est un cas dont I'unique attribut est textuel tandis qu’un cas textuel semi-structuré

est un cas dont un sous-ensemble de ses attributs est textuel.

2.3.2. Modé¢le structurel

Lors de I’apparition des premiers systémes de RAPC le modéle structurel est le
premier modele qui a été utilisé. Dans ce modéle, le concepteur du systéme détermine a
I"avance les caractéristiques nécessaires pour décrire un cas. Ainsi, le concepteur élabore un
modele de données du domaine applicatif.

Les cas sont structurés et représentés par des paires « attribut, valeur ». Les cas
peuvent €tre représentés sur un seul niveau (plat) ou plusieurs niveaux (hiérarchie
dattributs). L attribut d’un cas est une caractéristique importante du domaine d’application.
La valeur est représentée souvent par des entiers, des réels, des booléens et des symboles.

La similarité entre deux cas est mesurée en fonction de la distance entre les valeurs
des mémes attributs, elle est souvent mesurée par la distance euclidienne ou de hamming.
Chaque attribut est associé a un poids d’importance. La similarité globale est la somme

pondérée de la similarité de chacun des attributs.

Cas: 2733
Enmeprise: BCE
Dare: 22012002

Dividende annweel: 1,20
Haue 32 semaines: 43.70
Bas 32 semaines: 32,

Dernier_canrs: 33,65

Recommandaiion: achat

Figure 2.2. Exemple de cas pour le modéle structurel [16]
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Nous exploitons ce type de modéle pour développer notre systeme. Nous justifions ce
choix par le fait que le domaine d’étude dans le modéle structurel est connu a priori et que les
cas doivent étre structurés pour caractériser les différents types du microanévrimes (vrais ou

faux).

2.3.3. Mod¢le conversationnel

[l est actuellement le modéle répandu dans les dans des systemes de RaPC dédiés aux
applications commerciales. Dans certains domine comme le service clientele, il est difficile
de bien caractériser & 1’avance une situation 4 I’aide des valeurs numeériques ou symboliques.
Le modéle RaPC conversationnel se base sur ’interaction entre 1’utilisateur et le systeme de
RaPC, d’ou la notion de « conversation ». Ainsi, la conversation permet de définir
progressivement le probléme a résoudre et de sélectionner ensuite les solutions les plus

adéquates.

Un cas conversationnel est présenté par un triplet « Probléme P, Questions-réponses

QA4, Action A » [17] :

® Probléme P : il est exprimé par une bréve description textuelle de quelques lignes.
* Questions-réponses : Une série de questions est présentée sous forme d’index.
Chaque question est accordée & un poids d’importance par rapport au cas

® Action . une description textuelle de la solution & mener pour ce probléme.

Cas : 241

Titre : cartouche d'encre endommagée causant des traces noires

Description : 'imprimante laisse de petits points noirs sur les deux cotés de la page.
Parfois des larges taches couvrent également la région a imprimer.

Questions :

Est-ce que les copies sont de mauvaise qualité ? Réponse : oui Score : (-)

Quels types de probléemes avez-vous ? Réponse : trace noires Score (default)

Est-ce qu'un nettoyage de I'imprimante régle le probléme ? Rép : non ...

Actions : vérilier Ia cartouche d'encre et Ia remplacer sile niveau d encre est faible

Figure 2.3 : Exemple de cas pour le modéle conversationnel
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Cette représentation de cas est une extension du modele structurel. La description de
la partie probléme et action n’est pas structurée, elle est ouverte « free-text ». Dans le schéma
de résolution du modéle conversationnel, I’interaction entre le systeme et 1’utilisateur se fait
comme suit [16]:

o L’utilisateur fournit au systéme une bréve description textuelle du probléeme &
résoudre et le systeme calcule la similarité entre cette description et la section
probleéme des cas. Le systeme propose alors a 1’usager une série de questions.

o L'utilisateur choisit les questions auxquelles il souhaite répondre. Pour chaque
réponse fournie par I'utilisateur, le systéme réévalue la similarité de chacun des cas.
Les questions n’ayant pas regu de réponse sont présentées par ordre décroissant de
priorité.

e Lorsqu’un des cas atteint un niveau de similarité suffisamment élevé (i.e. qu’il
franchit un seuil), le systéme propose ce cas comme solution. Si aucun cas n’atteint un
degre de similarité suffisant et que le systéme n’a plus de questions & poser a I’usager,

le probleme est stocké comme étant non résolu.

2.4. Cycle du RaPC

Dans la littérature, le cycle de RaPC peut étre décomposé de trois, quatre ou cing
phases. Fuchs er al. déterminent trois phases: la recherche de cas similaires (ou la
remémoration), ’adaptation et I’apprentissage (ou la mémorisation) [14]. Aamodt et Plaza
ont ét¢ les premiers qui ont proposé un cycle de CBR, leur cycle est composé de quatre
phases : la recherche de cas similaires, 1’adaptation (ou la réutilisation du cas retrouvé), la
révision du cas sélectionné (ou la validation) et I’apprentissage [18]. Mille a son tour, ajoute

une cinquiéme phase, phase préliminaire d’élaboration d’un cas au début du cycle (ou phase

de représentation de cas dans une base de cas) [19].
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Figure 2.4 : Principales étapes dans le processus d'un systeme de RaPC [19]

2.4.1. Phase d’élaboration (Représentation d’un cas)

La phase d’élaboration du raisonnement a partir de cas a pour objectif de préparer la
remémoration en enrichissant la description du probléme cible pour pouvoir passer d'un
probléme souvent mal exprimé a un probléme correctement défini. Cette étape détermine
quels descripteurs sont utiles pour trouver le cas le plus similaire dans la base de cas. Une
bonne représentation de cas permet une recherche de cas similaires a la fois rapide et efficace.
La représentation de cas décide comment la base de cas devra étre classée et organisée pour

une réutilisation et récupération efficace.
2.4.1.1. Structure d’un cas
Un cas est décrit par un ensemble de conjonctions de descripteurs, ou chaque

descripteur peut aussi bien étre une structure complexe et qui peut étre de différents types

d’informations:

e La description du probléme.
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e La solution et les étapes qui y ont mené.
e Le résultat de I’évaluation.

e L’explication des échecs.

Chaque cas doit au moins contenir : la description du probléme et la solution menée a
pallier ce probléme. Les caractéristiques les plus importantes seront utilisées en tant qu’index
pendant la recherche et I’ajout de cas.

Un descripteur est une expression du formalisme de représentation (elle peut étre
atomique, sous la forme d’un couple attribut-valeur, sous la forme d’une contrainte, etc.).

Nous empruntons le formalisme de Mille [19] pour décrire un cas. Un cas est
composé d'une partie probléme et une partie solution: cas = (pb, Sol (pb)). Un cas source
source = (source, Sol (source)) est un cas dont la solution Sol (source) sera réutilisée afin de

résoudre un nouveau probléme. Le nouveau probléme a résoudre est appelé un cas cible cas
cible = (cible, Sol (source)).

Un cas est décrit par ses descripteurs :

source ol on d} est un descripteur de probléme source.
Sol{ sourced = {I¥, ..., %7 ou 4% estun descripteur de solution source
cible = 3d. ... d5r ou @ estun descripteur de probléme cible

Solfeible) = {4, ... DL} ot D est un descripteur de solution cible.

2.4.2. Phase de remémoration (Recherche de cas similaire)
2.4.2.1. Organisation de Mémoire (représente la base de cas du RaPC)

* Mémoire plate, Serial search: Le moyen le plus simple d'organiser la base de
cas est de stocker le nom de chaque cas dans une liste chainée avec un pointeur sur le

contenu du cas. Cette I'organisation est appelée mémoire plate « Flat-Memory».

e Mémoire hiérarchique: les cas sont structurés et organisés.

2.4.2.2. Indexation de la base des cas
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Afin de faciliter I’organisation de la base de cas ainsi la recherche du cas le plus
appropri€ au probleme posé, il faut désormais les indexer. Il est & noter que lors de la
recherche des cas, c’est la partie probléme qui va étre sollicitée. Or, cette partie probléme est
décrite par un ensemble de caractéristiques pertinentes nommées « index ». Les
caractéristiques qui peuvent étre utilisés comme des index sont déterminés par I’expert du

domaine et la nature du probléme 2 résoudre.

2.4.2.3. Mesure de similarité

La recherche de cas similaires dépend de la représentation de cas, de leur organisation
dans la base de cas et de leur indexation. Cette ¢tape se décompose en deux phases : le
filtrage et la sélection. Le filtrage consiste a rétrécir la plage de recherche, il est facultatif. La
sélection s’applique sur I’ensemble de cas obtenus dans I’étape de filtrage. Elle s’appuie sur
des mesures de similarité qui permettent de mesurer la similarité entre le probléme cible et les
cas sources. La mesure de similarité doit prendre en compte la structure du cas et une mesure
de comparaison.

Deux mesures de comparaisons sont considérées dans cette étape [20] :
® Mesure de similitudes : reposant sur le calcul de la similarité entre le cas source et le
cas cible.
° Mesures de dissimilarité : reposant, en plus de la notion de similarité, la notion de
diversité.

Les mesures de similarité peuvent étre locales ou globales :

Mesures de similarité locales : elles sont relatives aux caractéristiques du cas. Elles
dépendent du type de cas qu’il soit numérique, symbolique ou taxonomique et de la notion de

distance:

.. . la—b|
e Numérique : sim(a,b) =1 — ——
range

1 =b
o S))]’ﬂbOﬁqUe (]7707’10—\7018211') : sim(a, b) — { pour a

Opoura+#b
o Symbolique (multi-valeurs :) sim(a, b) = %{ﬁ?(b)
h(commonnode(a,b))

e Taxonomique . sim(a,b) = min (@A)

Ou :

a et b : sont des valeurs des descripteurs.

card : est la cardinalité de ’ensemble.
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R R R e B R

range : est la valeur absolue de la différence entre la borne supérieure et la borne
inférieure de I’ensemble des valeurs.

h : est le poids (le nombre de niveaux) de I’arbre taxonomique

Mesures de similarité globales . elles sont relatives aux cas. La similarité globale est
calculée en agrégeant les similarités locales. Elles dépendent du domaine d’application, nous

citons:

o Ladistance Euclidienne: sim(a,b) = \/%.Z?zl(Xi'Yi)z

1

e Ladistance de Minkowski: sim(a, b) = % vl simi(ai,bi)F;
Si r = 2 alors on retrouve la distance Euclidienne et si r = 1 alors il s’agira de la
distance de Manhal’tan.
© Ladistance de Weighted Block-City: sim(a, b) = Y™, w; simj(ai,b;)
Ou :
n est le nombre d’attributs,
wiest le poids (évalué en fonction de I’importance) de attribut 7,

sim; est la similarité locale calculée pour I’attribut 7.

Il existe plusieurs algorithmes de similarité. L’algorithme le plus utilisé dans les
systemes RaPC est le K Plus Proche Voisin « KPPV » (plus connus en Anglais sous le nom
K-Nearest Neighbors (K-NN). Il permet de mesurer la similarité entre le probléme posé (cas

cible) et k cas candidats (cas sources) considérés comme étant les plus proches.
2.4.3. Phase d’adaptation (ou Réutilisation)

Suite a la sélection de cas lors de la phase de recherche, le systeme CBR aide ["usager a
modifier et a réutiliser les solutions de ces cas pour résoudre son probleme courant [16]. Cette
étape est I’étape la plus délicate du cycle du RaPC. La phase adaptation est responsable de
proposer une solution pour le nouveau probléme (cas cible) en exploitant les solutions des cas
sélectionnés a la phase de recherche. L’adaptation utilisée dépend du domaine d’application

du systéme. Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature. Les principaux types

d’adaptation énumérés par Wilke et Bergmann sont les suivants [21]:
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e Aucune Adaptation: dans ce cas, I’adaptation consiste, & permettre a I’utilisateur de
proposer une solution, ou d’utiliser directement la solution du cas similaire comme solution
du probléme courant.

e L’adaptation générative (ou dérivationnelle): part du fait que nous disposons, pour
chaque passé, une trace des étapes qui ont permis de générer la solution. Pour un nouveau
probléme, une nouvelle solution est générée en appliquant I’une de ces suites d’étapes.

o L’adaptation transformationnelle: utilise I’ensemble de regles d’adaptation pour les
solutions du cas source pour générer la solution du cas cible. Elle peut étre subdivisée en
deux types selon le domaine d’application du systéme :

o L’adaptation substitutionnelle dont les modifications se font au niveau des
valeurs d’attributs.
o L’adaptation Structurelle dont les changements se font au niveau de la

structure de la solution.

° L’adaptation compositionnelle: compose plusieurs solutions des cas similaires
rememorés pour produire la solution du nouveau probléme.

° L’adaptation hiérarchique: ou les cas sont organisés a plusieurs niveaux dans la
hiérarchie de généralisation ce qui veut dire que pour adapter les sous parties d’une solution,
le systéme revient au contexte de la solution générale. Cette approche permet a des cas d’étre

réutilisés avec un niveau d’abstraction le plus élevé possible.
2.4.4. Phase de Révision

Il n’existe pas encore de méthodes standardisées dédies a la révision dans le RAPC. Dans
cette phase la solution adaptée est testée en mesurant ses performances. La solution adaptée

peut étre évaluée par

e [utilisateur;
e un expert du domaine;

e un logiciel de simulation.

Les rasions d’échec ou de succes sont déterminés et pris en compte pour un futur usage.

Dans le cas d’obtention d’une solution insatisfaisante, il serait possible de la corriger.
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2.4.5. Phase d’apprentissage

Le nouveau cas et sa solution validée seront ajoutés a la base de cas pour son
utilisation future en tant que cas source comme une nouvelle expérience. Cette phase permet

d’enrichir la base de cas [14].

L’apprentissage doit permettre I’amélioration de la performance et de la compétence
du systéme, mais un apprentissage systématique n’est pas toujours utile pour plusieurs
raisons :

e L’utilité du cas a mémoriser n’est pas toujours évidente.

e La sauvegarde de deux cas assez semblables conduit a une duplication d’information
dans la base de cas.

e Lataille de la base de cas peut augmenter indéfiniment, ce qui influera sur le temps de

réponse de la recherche et la maintenance de cette base de cas.

Pour réaliser un apprentissage, il est faut prendre en considération les points suivants :

¢ Dans quelles conditions faudra-t-il ignorer un ajout ? Pour répondre 4 cette question,
il faut prendre en compte le taux de réussite de la solution. Quelle amélioration offre
ce nouveau cas a la base de cas, ainsi, Quel est son degré de similarité par rapport aux
autres cas dans la base ?

o Comment faire I’apprentissage dans le cas d’ajout de ce nouveau cas validé ?
L’apprentissage se fait en trois étapes, 1’extraction, 1’indexation et intégration.
L’extraction de toutes les connaissances pertinentes issues de la résolution actuelle du
probleme cible. Ces connaissances comprennent la solution elle-méme, la méthode de
résolution, les justifications de la réussite ou de 1’échec, I’évaluation des techniques
de remémoration (similarité) et d’adaptation utilisées, ...etc. L’indexation détermine
quel type d’index sera utilisé pour les futures recherches, et comment structurer
I’espace de recherche. Elle peut, aussi, concerner les attributs du probléme et leurs
poids. Et finalement les connaissances extraites doivent étre intégrées dans la base de

cas a I’étape d’intégration.

Toutes ces étapes de la phase d’apprentissage peuvent faire I"objet d’une seule étape générale

soit la maintenance de la base de cas. La maintenance met en application des politiques de mise a
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Jour des représentations de la base de cas et s’intéresse & sa réorganisation afin de faciliter le

raisonnement futur répondant & un ensemble d’objectifs de performance [22].

2.5. Containers de connaissances

Richter définie quatre containers de connaissances « Knowledge containers » majeurs

[23]. qui sont présentés dans le diagramme suivant :

== S2NTmn

Avatlable Knowledge

" X T

e,

= -

.

o, e,
.,

, - G %

L Case Base Solution

| < .
Transtormation

sl

- Figure 2.5 : Les containers de connaissances [23]

e Le container de vocabulaire : contient toutes les informations sur les définitions et les
structures utilisées. Les conteneurs vocabulaire décrient un vocabulaire du domaine, ce
vocabulaire est représenté par ontologie, régles, etc.

e Le container des mesures de similarité : contient les mesures pour le calcul de la
similarité pour la recherche d’un cas similaire au cas cible. Ce container fait appel a
cas mesures pour le calcul de similarité ou de la dissimilarité afin de déterminer les
cas sources les plus appropriés au nouveau cas cible, dans la phase de remémoration.

* Le container d’adaptation : contient les régles de transformation de la solution et
d’algorithme décisionnels. Ce container contribue 4 la modification des cas sources
pour s’adapter au mieux au cas cible.

* Le container de la base de cas : représente le contenu et I’organisation de la base de

cas. C’est le container dans lequel sont stockées toutes les expériences (cas sources).
2.6. Domaines d’application du RaPC

Althoff et Bartsch-Sporl [23] divisent les domaines d’application du RaPC en deux

classes. Celle relatives aux taches :

° Analytiques qui sont sous forme de situations. On retrouve dans ce type de tdche la

classification d’objet et d’identification, le diagnostic médical et technique, la thérapie de
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sélection et de la réparation, I’analyse des données, prédiction, I’assistance, help
desk...etc. Selon la complexité des taches analytiques, Altoff et Bartsch-Sporl les

subdivisent en trois groupes de problémes :

‘ Analytic Tasks ’
G ~.
T~
f Classification | { Diagnosis } . Decision Support i

Figure 2.6 : La structure des taches d'analyse [23]

o Synthétiques nécessitant une planification, une configuration et une construction de la
solution. Elles se présentent sous forme de problémes auxquels il faut proposer une
solution qui obeit a la construction de régles de domaines spécifiques. Comme les taches

analytiques, les tAches synthétiques sont subdivisées en trois groupes :

{ Synthetic Tasks 7

P
T T

- .
/_/ \

/ ' ~.

1. Planning \f " Configuration ] [ Design ]

Figure 2.7 : La structure des tdches de synthése [23]

2.7. Les systémes médicaux existants basés sur le RaPC

Les recherches sur la RaPC ont commencé sur les applications médicales depuis la fin
des années 1980. Maintenant, le RaPC en médecine est un créneau dynamique ainsi la
recherche et l'application pratique du RAPC dans les sciences médicales connaissent

actuellement une croissance et un développement rapide [24]. Beaucoup de recherches ont

¢té effectuées dans diverses applications, allant de la psychiatrie et I'épidémiologie au
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diagnostic clinique. Le RaPC est maintenant considéré comme une technique appropriée pour
le diagnostic, le pronostic et la prescription en médecine. Nous pouvons classer les systémes

RaPC appliqués en médecine dans quatre catégories:

e Diagnostic: C’est le cas de la majorité des systémes RaPC médicaux. Un systéme de
diagnostic fournit a son utilisateur, avec différents degrés d’assistance, une aide dans
le processus de diagnostic d’une condition médicale.

o Classification : Les systémes de classification permettent d’identifier la ou les
classes d’appartenance de cas réels. L’exemple typique de ces systémes est la
classification d’image.

* Enseignement : Les systémes d’enseignement médical basé sur le RAPC sont basés
sur le concept d’apprentissage par I’exemple, en fournissant aux étudiants I’acces a
des cas de réels patients.

° Planning : Les systémes de planning se caractérisent par leur intention d’aider dans la
resolution d’un processus impliquant plusieurs étapes. La stratégie thérapeutique est

toujours vue comme un exemple de planning dans les systémes RaPC médicaux.

2.8. Traitement d’image et le RaPC

Le RaPC standard est généralement réalisé a des données tabulaires. Les recherches
actuelles sur le RaPC vise a élargir le champ d'application de la technologie en I'appliquant a
d'autres formes de données comme des images, son, vidéo, etc. Il y a deux questions
principales qui doivent étre examinées lors de l'application du RaPC & des données non-
standard. La premiere question quelle est la meilleure fagon de représenter la variable
d'entrée afin de faciliter le RAPC ? La seconde question quelle est la nature du mécanisme de

vérification de similitude & appliquer ? Les deux questions sont étroitement lides [25].

Le RaPC et le traitement d’image peuvent étre intégrés dans des domaines ou le
raisonnement et la prise de décision repose largement sur des informations visuelles ou
spatiales dérivées a partir d'images. Des exemples de ces domaines sont la meédecine, ou
l'information provenant d’images IRM, d’images angiographiques rétiniennes, etc. Ainsi les

systemes d’informations géographiques, ol 1’information sur I'image satellitaire joue un role

crucial. Un autre champ d’application est la biologie moléculaire, ou la compréhension de la
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géométrie a trois dimensions d'une structure moléculaire est souvent indispensable pour

résolution des problémes.
2.8.1. Le raisonnement et ’imagerie

Le raisonnement avec les images a été le sujet d'intérét récent dans la communauté de
l'intelligence artificielle. Les enjeux dans ces recherches ne sont pas tant de savoir comment
interpréter les données d'image (comme dans le traitement d'images ou la vision par
ordinateur), mais plutdt la fagon de représenter et raisonner avec les informations d'image

afin de procéder a la résolution de problémes [26].

2.8.2. Intégration de I'imagerie et le RAPC

2.8.2.1. Représentation de cas

Comment l'information d'image est la mieux représentée dans un cas?
Malheureusement, il n'y a pas de réponse a cette question; le choix de la fagon dont I’image
sera représentée dépend du type de la question que nous tentons de répondre. En rendant des
caractéristiques particulaires de l'image explicites, nous pouvons fournir un modéle de
correspondance efficace, de recherche et d'adaptation dans notre systétme R4PC. Nous
adoptons I'exemple de [19], le cas de représentations multiples d'une structure moléculaire
illustré dans la figure. Si nous voulons déterminer combien d'atomes de carbone sont
contenues dans une molécule, la formule dans la figure 1 a) est suffisante. Toutefois, si nous
devons ftirer la connectivité, angle, la distance ou des informations sur la forme, les

représentations de l'image sera plus complexe, tels que celles de la figure 1 b) et c) sont plus

appropriées.
CHy Dw;—o
N S
C,H,NO, HN— C——c00" o_ .;9
) C{X Y
! (a) 10 chemical formula (h) 20 structural formula {c} Ball and stick model

Figure 2.8 : Différentes représentations de la molécule [26]
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2.8.2.2. Recherche d’informations d’images

Comme avec n'importe quel systéme RaPC, une question clé dans le domaine de
traitement d’image est de déterminer quelles caractéristiques sont importantes pour
déterminer la similitude dans le but de récupération des cas. 1l ya de nombreux aspects sur
lesquels les images peuvent étre comparés: forme, couleur, taille, configuration spatiale,

membres composants, etc.
2.8.2.3. Mesure de similarité
Les mesures de similarité d’image se décomposent en quatre catégories [27] :

1. mesures de similarité basées sur la matrice de pixels ;

NS

mesures de similarité pour la comparaison des strings ;

mesure de similarité a base de caractéristiques (numérique, symbolique, ou type mixte

(OS]

« mixed type ») ;

4. mesure de similarité structurelle.

Image Representation

. L : [ — L

Pixel(conic)-Matrix ||| Chain Code/String- || Fealure-Based | Structural Similarity
Based Similarity ||| Based Similarity Similarity | ERGE DIy
’ - i o S s
.f" \ "M““"-m.,__ M,"" L% //fl G s‘
o - Y Zf N
N i ' - 4 ’ %
binary ][ grey level ][ color ] numeric | [ symbolic | .~/ %
1 / .’.‘.‘ \..A’

70 %
4 ¢ 5

pomt set | [ atiributed | | spatial
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Figure 2.9. Représentation d’image et mesures de similarité [27]

Dans un syst¢éme RaPC d’interprétation d’image les informations non-image doivent
étre prises en compte (e.g., I’environnement ou I’objet, comme dans un cas de diagnostic
médical les informations clinique sont importantes), les mesures de similarité sont nécessaires

pour combiner les information non-image avec les informations d’image [27].

2.8.3. L’analyse d’image et le RAPC

Page 35
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L'analyse d'images peut étre utilisée pour extraire les caractéristiques d’images pour
une recherche plus efficace ou pour la prise de décision. L’identification des
caractéristiques peut améliorer le RA&PC. Une combinaison d'analyse d'image et le RaPC peut

ainsi servir a [26]:

1) une technique d'extraction de caractéristiques, ce qui nous permet l'utilisation

traditionnelle algorithmes d'extraction pour l'accés rapide des images,

2) une approche d'indexation, ce qui rend la recherche d'image basée sur le contenu

recherche évolutive ;

L'application du RaPC dans le domaine d’imagerie biomédicale est limitée sans le

support de I’analyse d’image et la recherche d’image basée sur la similarité [26].

2.8.4. Application du RaPC dans ’imagerie médicale

Le [28], cite huit travaux qui combinent le RaPC et I’imagerie médicale, ces travaux
sont illustrés dans le tableau 2.1 selon I’utilisation de la phase adaptation, phase recherche, la

segmentation d’image et I'interprétation d’image.

Author, year Case Case Image Image interpret
adaptation retrieval segment

Alexandrini et al., No Yes No No
2003

Balaa et al., 2003 No Yes No No
Berger, 1992 Yes Yes No Yes
Grimnes and Aamodit, Yes Yes Yes Yes
1996

Galushka et al., 2005 Yes Yes Yes Yes
Golobardes et al., 2002 No Yes Yes Yes
Haddad et al., 1997 Yes Yes Yes Yes
Jurisica, and Glasgow, No Yes Yes Yes
2003

Lobozek et al., 1998 No Yes No No
Perner et al., 1999 No Yes Yes Yes

Perner et al., 2003 No No No Yes
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Wilson et, al., 2006 No Yes No No
Yearwood and Pham. No Yes No No
2000

Tableau 2.1 : Adaptation de cas, recherche de cas, segmentation d’image et image
interprétation
Dans le tableau 2.2, les mémes travaux sont illustrés selon les caractéristiques utilisées

couleur, forme, contour, texture.

Author, year Color Shape Edge Texture
Alexandrini et al., No No No No
2003

Balaa et al., 2003 No No No No
Berger, 1992 No Yes No No
Grimnes and Aamodt, No No No No
1996

Galushka et al., 2005 Yes No No Yes
Golobardes et al., 2002 No No No No
Haddad et al., 1997 . No No No No
Jurisica, and Glasgow, No Yes Yes No
2003

Lobozek et al., 1998 No No No No
Perner et al., 1999 Yes No No No
Perner et al., 2003 Yes Yes No Yes
Wilson et, al.. 2006 No No Yes No
Yearwood and Pham, No Yes No No
2000

Tableau 2.2 : Couleur, forme, contour, texture
2.9. Conclusion

Le raisonnement a partir de cas est, sans conteste, le processus le plus proche du

raisonnement humain dans sa capacité de résoudre les problémes de la vie courante. Ainsi
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comme le raisonnement humain, le raisonnement & partir de cas suit la méme démarche ;
Iidentification du probléme a résoudre (étape d’élaboration), la recherche d’une ou plusieurs
situations similaires déja résolues (remémoration), I’adaptation des solutions de ces
situations, la révision de la solution retenue pour I’améliorer et enfin la mémorisation de cette
situation pour les problemes futurs. Toutes ces étapes supposent 1’existence d’une base de cas
bien organisée servant aux différentes étapes du processus. L’exploitation des expériences

capitalisées de cette base de cas dans 1’analyse d’image peut apporter une aide importante

pour le diagnostic automatique d’imagerie médicale.
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Chapitre 3 Analyse d'images médicales

3.1. Introduction

Dans le domaine médical, ’utilisation des images est a4 présent considérée comme
indispensable pour des raisons de facilité de stockage et aussi pour disposer de techniques
d’analyse des images automatiques ou semi-automatiques grace a des systémes informatiques.
Ces systémes permettent de proposer aux praticiens une nouvelle facon de travailler en
obtenant de nouvelles mesures par des techniques quantitatives et objectives, la réalisation de
systémes informatiques aidant le médecin doit permettre de sécuriser le diagnostic, le rendant

ainsi plus fiable et sécurisé.

3.2. Chaine d’analyse d’image médicale

L'analyse d'image médicale a pour but d'extraire des informations qualitatives ou
quantitatives d'une image ou d'un ensemble d'images. Cela requiert la mise en ceuvre et
l'enchainement d'un certain nombre de processus. Dans ce contexte, nous nous intéressons a
la chaine de I'analyse d'image. La chaine de traitement d’image médicale se décompose en
plusieurs étapes successives qui partent de 1’acquisition d’image, la seconde étape consiste le
prétraitement, amélioration d’image et €limination du bruit afin de mettre en évidence
I'information utile qu’elle contient et /ou d’atténuer 1’information inutile. La frontiére entre
I"information utile et I’information inutile n’est pas simple & fixer car elle dépend de la nature
d’image et de I’application envisagée. L’étape suivante concerne la segmentation qui a partir
de I'image médicale originale ou I'image filtrée, s’attache & reconstruire les régions qui
correspondent aux objets présents dans I’image. La segmentation transforme I’image médicale
en une image ou chaque pixel est caractérisé par une étiquette correspondant 4 la région a

laquelle il appartient,

Figure 3.1 : La chaine d’analyse d’image

3.3 Prétraitement
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Le prétraitement permet une meilleure visualisation de [’image ; il corrige les effets de
la chaine d’acquisition (corrections radiométriques et/ou géométriques), il réduit le bruit et
facilite ainsi les traitements ultérieurs (segmentation, extraction des caractéristique ...etc.).
Les principales méthodes sont développées pour :

l.  T’amélioration d’images

2. [D’élimination du bruit d’images

—
Image

brute

t:» e #

/i Image

améliore

Figure 3.2 : La phase de prétraitement

3.3.1. Amélioration d’images
L’amélioration d’images est utilisée dans de nombreux domaines comme ceux
exploitant 1’image satellitaire, I’imagerie médicale...etc. On considére deux sources de

dégradation :

1. les distorsions introduites par le systéme d’acquisition ou de stockage.
2. les perturbations liées aux bruits (d’origine variée tels que les bruits phonétiques,

de quantification, €lectroniques, les rayures.. .).

3.3.1.1. Restauration d’images

La restauration d'images a pour objet de réduire le bruit, voire I'élimination des
distorsions introduites par le systéme ayant servi & acquérir l'image. Cette opération doit
permettre d'obtenir une image qui soit la plus proche possible de 1'image idéale qui aurait été

obtenue si le systeme d'acquisition était parfait.

3.3.1.2. Elimination de bruit

Le bruit est comme un phénomeéne parasite aléatoire, ou les régions formant I’image

sont caractérisées par leur intensit¢ moyenne, les fluctuations autour de cette intensité

moyenne peuvent provenir de [29]:
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1. Bruit lié au contexte de l'acquisition (bougé, dérive lumineuse, flou, poussiére,
Bl s 1: )k
2. Bruit li€¢ au capteur (distorsion de la gamme des niveaux de gris, distorsion

géométrique, mauvaise mise au point, ...).

3. Bruit li€¢ a la numérisation (codage, quantification, échantillonnage (moiré,

effet poivre et sel)).

Image source Flou de bougs

Figure 3.3 : Effet de bruit
La méthode la plus facile et simple pour réduire le bruit est ’utilisation des filtres

linéaire, et non linéaire.

3.3.1.3. Les filtres
On distingue plusieurs filtres dont :
Le filtre linéaire

Le filtre linéaire remplace chaque pixel par une valeur égale 4 une somme pondérée
de ses voisins (convolution). Les noyaux de convolution sont des matrices dont la taille
dépend du voisinage (3 x 3, 5x5). Ce sont toujours des matrices carrées et ayant un nombre de

lignes et colonnes impaire [30]. On utilise le plus souvent des filtres :

1. Passe-haut qui applique en faite une opération dérivée sur I’image : Gradient,
Laplacien.
2, Passe-bas qui réalise donc un lissage : Moyenne, Gaussien.

Dans le cas du filtrage linéaire, on considére que le bruit est additif. Dans ce cas si fb est

I’image alors on peut I’écrire de la forme :
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Filtre lissage Moyenne (smoothing): Ce filtre passe-bas permet de remplacer la

valeur d’un pixel par la moyenne de sa valeur et de la valeur des § pixels qui I’entourent. Le

filtre 'moyen a pour but :

l. de lisser ’image (smoothing)
2. de remplacer chaque pixel par la moyenne des valeurs des pixels adjacents et

du pixel central.
3. de réduire les parasites (bruits de mesure).

4. de réduire les détails non importants.

T R - . .
f(fa;}):EZ? 21 fU+n:j + m)

D’une maniére générale, si on a un filtre de taille d, tous les coefficients du filtre ont
wo A . ; .
comme valeur wi = = d’autre part quand d est grand, le lissage sera important, et plus

'image filtrée perd les détails dans I’image originale.

Figure 3.4 : Exemple du Jiltre moyen
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Le filtre non linéaire

La famille des filtres non linéaires est trés vaste; elle regroupe les filtres
morphologiques, les filtres homomorphiques, les filtres basés sur I’approche markovienne, le
filtre d’ordre ...etc. La famille des filtres morphologiques est largement utilisée en imagerie
médicale, la famille des filtres homomorphiques est plus adaptée pour le rehaussement du
contraste, en réduction de bruit multiplicatif. La famille des filtres d’ordre est couramment
rencontre en réduction de bruit. Les filtres morphologiques seront étudiés par la suite dans ce

chapitre (cf. section 3.3.3.4).

3.4. Segmentation

La segmentation permet de distinguer les objets d’intérét d’une image en les isolants
du fond ou des autres objets. Aprés la segmentation d’une image, chaque pixel se voit
attribuer a une région et chaque région correspond & une partie sémantique de 1’image. Les
discontinuités entre les régions correspondent aux contours des objets. Les approches de

segmentation peuvent se diviser en deux grandes classes qui sont les suivantes :

1 Segmentation par régions: cette approche cherche a détecter les zones de
'image présentant des caractéristiques homogénes en vérifiant les critéres
d’homogénéité et de similitude. Les pixels présentant une caractéristique
commune, par exemple I’intensité seront regroupés.

2. Segmentation par contours: cette approche tente de détecter les contours
correspondant aux positions qui rendent localement maximale la variation d’un
critére.

Ces deux conceptions sont duales : une région définit son contour, un contour définit une

région.

3.4.1. Segmentation par régions

La segmentation d’image en région est un traitement de bas niveau qui consiste a créer
des partitions dans l'image en identifiant des pixels similaires. Le critére de similarité permet
de contrdler 'aspect final de la segmentation (regroupement par couleur, par homogénéité, par

aille
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La segmentation par régions est une approche spécifique dans laquelle on cherche 3
construire des surfaces en regroupant des pixels voisins suivant un critére d'homogénéité et de

connexité. Les régions doivent respecter les quatre conditions suivantes

I [=URi avec I=image et Ri appelé région .....(1)

2. Ri est constituée de pixels connexes pour tout1i .....(2)

3. Pred (Ri) = vrai pour tout 1...(3)

4, Pred (RiU R ) = faux pourtouti = j, Ri et Rj étant adjacents .....(4)

Ces conditions expriment que ’homogénéité d’une région Ri est définie par un prédicat
d’uniformité noté Pred (Ri). Ce prédicat est vrai si Ri est homogene, faux dans le cas contraire

[31].

Il existe quatre approches de segmentation en régions:

1. La segmentation par division de régions.

2, La segmentation par fusion de régions.

3. La segmentation par division-fusion de régions.
4. La segmentation par croissance de régions.

Les détails concernant la segmentation par croissance régions seront donnés dans le chapitre

suivant.

3.4.2. Segmentation par contours

Dans certains cas, il est difficile de distinguer des zones par leur valeur de niveau de
gris. Cependant, il est possible d’en distinguer les frontiéres. La méthode de segmentation
devra tirer parti de cette propriété. En général, la détection de contour n’est qu’une étape
préliminaire dans la reconnaissance d’objets car elle fournit plus d’informations sur les
régions que les régions elles-mémes et doit donc étre complétée par un algorithme de
segmentation par régions. Cependant, on peut dire que les contours constituent des indices
riches, au méme titre que les points d’intéréts, pour toute interprétation ultérieure de I’image
et méritent donc d’étre traités a part [32].

Le principe de la détection de contours repose donc sur I’étude des dérivées de a fonction
d’intensité dans I’image :

I. Les extrema locaux du gradient de la fonction d’intensité.

[\

Les passages par zéro du laplacien.
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Ces deux approches ont pour principe d’assimiler les contours aux discontinuités
d’ordre 0 de la fonction d’intensité. Hors le calcul de la dérivée nécessite un préfiltrage des
images. Les filtres sont linéaires dans le cas de bruit de moyenne nulle ou non linéaire pour
les bruits impulsionnels. Les inconvénients sont le plus souvent dus & la présence de bruit
dans les images.

Les différentes approches existantes peuvent étre réparties selon la maniére d’estimer

les dérivées de la fonction d’intensité :

fu—

- par différences finies (opérateurs de Roberts, de Prewitt, de Sobel (trés populaire),
de Kirch, de Robinson)

2

- par modélisation de la fonction d’intensité.

par filtrage optimal (filtres de Shen-Castan, de Deriche, filtre Gaussien)

[O%]

Figure 3.5 : Segmentation par contour

3.4.3. Segmentation par morphologie mathématique

3.4.3.1. Définition

La morphologie mathématique est une théorie d'analyse d'images introduite en 1964
par G. Matheron et J. Serra. Son objectif principal est I'extraction de connaissances a partir de
mesures fondées sur les formes et les structures des objets contenus dans I'image étudiée. Le
principe de base consiste a parcourir cette derniére a l'aide d'éléments structurants
assimilables a des filtres et présentant des propriétés géométriques connues, choisies en
fonction des objectifs a atteindre [33].

La morphologie mathématique, dont les principes sont valables tant dans les espaces

continus que discrets, a vu, en l'espace d'une quarantaine d'années, son usage se généraliser

dans toutes les disciplines requérant des outils d'analyse quantitative ou qualitative

métrologie, astronomie, imagerie biomédicale, aérienne ou satellite.
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3.4.3.2. Elément structurant

Un élément structurant, appelé aussi ES, est un ensemble qui posséde les caractéristiques

suivantes :
1. il possede une forme (géométrie connue),
2. cette forme a une taille,
3 une ou plusieurs directions,
4. cet élément est repéré par son origine.

L origine appartient généralement a 1’élément structurant mais ce n’est pas une obligation.

Les €éléments structurants élémentaires les plus usuels sont présentés dans le tableau 3.1.
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Eléments structurants Notatlon Représentation
Le plus proche volsin droit VI1-D * ©
Le plus proche volsin gauche VI-G -—r-
il
Le plus proche volsin haut VI-H ?
™Y
-
Le proche volsin bas V1-B
-
Les deux plus praches voisins VZ-H —_——— . ya
horizontaux
E
.%
!
Les deux plus proches voisins V-V -
vertlcaux
¥
E ]
-
Fy
|
Les quatre plus proches volsins V4 L anaaes b
o
:
- ; -
» .
Les hult plus proches voisins V8 PR
o,
‘ / “
¥
L

Tableau 3.1 : Les éléments structurants €élémentaires les plus usuels

3.4.3.3. Opérations de base

Dans ce qui suit, sont présentés les principaux opérateurs binaires ou 4 niveaux de gris

utilisés en morphologie mathématique.

1. Casdela morphologie binaire

En morphologie binaire, une image X est considérée comme une partie d'un ensemble

E=R"ou Z", dont I'origine est notée o [33 .
o
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Translation : Soit p € E. La translation par p transforme tout point q € E en un point q + p,
et toute partie X< E en sa translatée par p, notée X, et définie par :

X, = {x+p\x€eX).

A partir de cette notion de translation, il est possible de définir 'ensemble des
opérations de base de la morphologie binaire.
Addition de Minkowski : Soit X, B S E. L'addition de Minkowski de X par B est l'opération
binaire % définie par :
XS B=Upep Xo=U, ey Bi={x+b| x €X; b €EB)}.

Soustraction de Minkowski : Soit X, BS E. La soustraction de Minkowski de X par B est
l'opération binaire & définie par :

XSB=Nye5 X = {p €E\B, € X}.
Dilatation : Soit B S E. La dilatation par B est la fonction &g définie, pour tout X € E, par:
bg: X »XSF
Erosion : Soit B € E. L'érosion par B est la fonction =g définie, pour tout X S E, par:

ap: X

g

=y

L'érosion et la dilatation sont des opérations duales.

Dans ces définitions, 1'ensemble B est appel€ élément structurant. La dilatation (resp.
I'érosion) d'un objet X par un élément structurant B a pour principal effet I'augmentation (resp.
la diminution) de la taille de .Y en fonction de la forme et de la taille de B. Un exemple
d'érosion et de dilatation d'un objet en 2D par un élément structurant circulaire est illustré en
figure 3.6. On remarque que si I'élément structurant considéré n'est pas positionné sur l'origine

de £ (o € B), l'objet dilaté ou érodé subit une translation dépendant de la position de B par

rapport a o.
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Figure. 3.6. Exemple d'érosion et de dilatation binaire. A gauche : image initiale (objet en noir,
elément structurant en gris, centré sur l'origine). Au milieu : objet aprés érosion par I'élément
structurant (contours de I'objet initial en pointillés). A droite : objet aprés dilatation par 1'élément
structurant (contours de I'objet initial en pointillés). On observe ici le comportement dual de 'érosion
qui, a l'inverse de la dilatation, accroit la taille des trous et concavités de l'objet mais réduit I'épaisseur
de celui-ci et tend 4 faire disparaitre ses zones convexes [33].

2. Cas de la morphologie 2 niveaux de gris

En morphologie & niveaux de gris, les images et les éléments structurants sont définis
comme des fonctions £ —7T (7' = Z ou R). On définit alors I'érosion et la dilatation par un
élément structurant a niveaux de gris comme suit [34] :

Dilatation : Soir b : E — T une fonction structurante et B = supp(b) = {p \ b(p) = —%} son
support. La dilatation par b d'une image S E — T est définie par :

E,(f & bl(p)= sup(f{p —q) + b(g) J,q € B.

*J -

avec la convention : o — 5 = —o

Erosion : Soit b : E—T une fonction structurante et B = supp(b) = {p \ b(p) > —=} son
support. L'érosion par b d'une image £ : E — T est définje par :
VPEE(f S b)) =nffp+q) - b(g),q€ 5.
avec la convention : +% — o = 4o,
La morphologie binaire s'intégre ainsi de maniére naturelle dans le cadre de la morphologie &
niveaux de gris.

A linstar de I'érosion (resp. de la dilatation) plate, l'opération utilisant des éléments

structurants non plats a pour effet de réduire (resp. d'augmenter) la taille des zones sombres

(resp. des zones claires) de l'image. L'intensité de ces zones peut également étre affectée
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(augmentée ou réduite) en fonction du signe de la fonction utilisée comme élément structurant
[33]. La morphologie binaire s'integre de maniére naturelle dans le cadre de la morphologie a

niveaux de gris.

Figure. 3.7. Exemple d'érosion et de dilatation a niveaux de gris sur une image en utilisant un
structurant de forme triangulaire. A gauche : image initiale (objet en noir, élément structurant en gris,
centré sur l'origine). Au milieu : objet dilaté (objet initial en pointillés). A droite : objet érodé (objet
iitial en pointillés). On constate I'apparition de nouveaux niveaux de gris dans les deux images
résultats, due au profil de niveaux de gris de I'élément structurant employé [33].

3.4.3.4. Les filtres morphologiques
Nous allons présenter dans ce qui suit quelques filtres morphologiques : les ouvertures

et les fermetures morphologiques, Gradient Morphologique, le chapeau haut de forme.

Ouverture et fermeture morphologiques

Les filtres morphologiques les plus répandus sont les ouvertures et les fermetures
morphologiques. Les définitions d'ouverture et de fermeture binaires se généralisent comme

suit aux images & niveaux de gris.

1. Cas d’image binaire
L'ouverture est une composition d'une érosion puis d'une dilatation et la fermeture est

une composition d'une dilatation puis d'une érosion.

Ouverture : Soit B = E. L'ouverture par B est la fonction yg définie, pour tout X F, par*
Y8: X»X0B=(X& B) S B.
Fermeture : Soit B S E. La fermeture par B est la fonction ®p définie, pour tout X <E, par :

Pp: X—Xe B=(X & B) S B,

2. Cas de la Morphologies a niveaux de gris
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Ouverture: Soit b : E — T une fonction structurante. L'ouverture par b d'une image

f+ E = Test définje par :

fob=(fSb) &b

Fermeture : Soit b : E — T une fonction structurante. La fermeture par b d'une image
f+ E = T estdéfinie par :
feb=(f&b)Sb
L'ouverture supprime les parties claires de l'image qui ne peuvent contenir totalement
I'élément structurant b. De maniére duale, la fermeture supprime les parties sombres de

I'image qui ne peuvent contenir totalement la transposée de 1'élément structurant —b [33]. Un

exemple d'ouverture et de fermeture sur est illustré en figure 4.3.

Figure. 3.8 : Exemple de fermeture et d'ouverture par un élément structurant & niveaux de
gris sur une image 1D. A gauche image initiale (objet en noir, élément structurant en gris,
centré sur l'origine). Au milieu : fermeture de | image initiale (objet initial en pointillés). 4
droite : ouverture de l'image initiale (objet initial en pointillés) [33].

Gradient Morphologique

En vison humaine, c’est la distinction entre deux objets ou entre un objet et le fond par
la perception du changement de valeurs de gris. Le gradient morphologique est la différence

entre le dilaté et I’érodé d’une image :

1. Cas de la morphologie binaire

Soit X une image binaire, By un élément structurant élémentaire. Le gradient de X,

not¢ G(X) est défini par la différence (ensembliste) entre le dilaté et I’érode de X par

I’é1ément B, :

GX)=[X & By - (X & By)]
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Au lieu de considérer la différence entre le dilaté et I’érodé, on peut également définir les
gradients extérieurs G* et intérieurs G-,

G(X) =X -EEX)

G'X)=DPx)-X

2, Cas a niveaux de gris
Soit f'une fonction, By un élément structurant €lémentaire. Le gradient de /> noté G()
est défini par la différence entre le SUP et I'INF de f:

G (/) = [SUP (/) — INF ()] = [((/) © Bx) - (/) & Bx)]
Egalement les gradients extérieurs et intérieurs :
G(=r-E(
G'()=D%N~s
L’avantage des gradients morphologiques est la distinction entre le gradient intérieur
et extérieur et le contrdle de la taille du changement des valeurs de gris qui est prise en

compte en choisissant la taille de 1’élément structurant.

Chapeau haut de forme

Par analogie avec le gradient morphologique nous pouvons calculer également la
différence entre 1’image et sa version ouverte ou fermée. Le résultat est la transformation
chapeau haut de forme. Le C.H.F extrait tous les détails d’une image qui ont été effacés par le
filtrage correspondant :

C.H.Fo(X) =X - 05(X) ou C.HFO() =f- /8

CHFrX)=F3X)- X ou CHFr()=fB-F
C.H.Fo est appelé aussi la transformation chapeau haut de forme blanc (extraction des détails
clairs), et C.H.Fp la transformation chapeau haut de forme noire (extraction des détails
sombres). Contrairement aux gradients morphologiques, ce ne sont pas les bords des objets
qui sont détectés, mais les détails qui ont été enlevés par I’ouverture / la fermeture

correspondante.

3.5. Travaux existants
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L’analyse d’images rétiniennes suscite Pintérét du laboratoire LATSI. Plusieurs
travaux ont €t¢ réalisés [11] [9] [34] au sein du laboratoire LATSI pour la détection de
pathologies rétiniennes & un stade précoce. Le premier travail réalisé [11] s’est intéressé a
I"analyse des angiographies rétiniennes pour I’aide au diagnostic de la rétinopathie diabétique.
Le [9] avait pour but la détection des structures rétiniennes & partir d’images angiographiques
couleurs. Le [34] a présenté une méthode pour la segmentation d’images angiographiques par
la- morphologie mathématique floue. Nous nous sommes basés sur ces travaux pour

développer notre systéme d’analyse d’images rétiniennes par le RaPC.

3.6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la chaine d’analyse d’images. Le prétraitement
permet  I"amélioration de la qualité d’image. La segmentation des images permet d’isoler
chacun des objets présents dans une image. La phase d’extraction des caractéristiques consiste
a calculer un ensemble de mesures permettant de représenter chaque objet de fagon unique.
Notre choix s’est porté sur la morphologie mathématique pour la segmentation des images
rétiniennes. L avantage remarquable qu’offre la morphologie mathématique est que la plupart
des transformations utilisées peuvent étre illustrées facilement et leur résultat est visualisé

immédiatement méme si I"algorithme sous-jacent est parfois complexe [33].
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4.1 Introduction

Le microanévrisme est le premier signe ophtalmoscopique de la rétinopathie
diabétique. Le nombre de microanévrismes augmente progressivement et cette augmentation
est un bon indice de sa progression dans les stades initiaux. Plusieurs études ont montré que
le nombre initial de microanévrismes et leur taux d’augmentation étaient de bons facteurs

prédictifs de I’aggravation de la rétinopathie diabétique [10].

Nous proposons une méthode pour le développement d’un systéme d’aide au
diagnostic des microanévrismes assisté par ordinateur. La méthode proposée comprend deux
¢tapes majeures : I’étape de recueil des données dont le but est I’identification des
microanévrismes candidats (= RDI, Région D’Intérét) a partir des images angiographiques.
La deuxieme étape est la classifcation des RDIs par le raisonnement a base de cas (RaPC).
Cette étape permettra de classer chaque RDI en vrai positif ou faux positif microanévrisme,
en exploitant des connaissances déja acquises dans des expériences passées. Le choix du cas

similaire se base sur I’estimation d’un degré de flou.
4.2. Méthodologie adoptée

4.2.1. Description générale du systéme

Le systeme proposé comprend deux principales étapes : 1’étape de recueil de données
qui permet de trouver les microanévrismes candidats et Iétape d’estimation du degré de flou
par le RaPC. Le degré de flou détermine si la région candidate correspond & un vrai positif ou
faux positif microanévrisme.

Le systeme trouve des RDIs automatiquement & partir d’une image angiographique.
Dans ce systéme, une RDI (= Région D’Intérét) est considérée comme un microanévrisme
potentiel. Une RDI appartient & 1'une des deux catégories: la premiére catégorie qui
correspond & un vrai microanévrisme (appelé VP ; vrai positif) et la deuxiéme catégorie qui
correspond au faux microanévrisme (appelé FP ; faux positif). Pour éviter les faux négatifs
lors de la recherche des microanévrismes, le systéme produit plusieurs RDIs pour obtenir une
plus grande probabilité de détection de tous les microanévrismes.

Pour estimer le degré de flou, le systéme utilise le raisonnement a base de cas
(RaPC). Le degré de flou est défini comme le degré que la RDI apparait un vrai positif

microanévrisme. Le degré de flou a une valeur comprise entre 0 et 1. Le degré de flou avec

une valeur de 1 indique que la RDI correspond clairement & un vrai microanévrisme et le
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degré de flou avec une valeur de 0 indique clairement que la région RDI correspond a un faux

microanévrisme.

2

Le terme “cas” représente une RDI, les descripteurs du probléme sont les

caractéristiques de la RDI. La solution représente est le degré de flou de 0.0 4 1.0. Le systeme

RaPC jouera le role d’un classificateur des RDIs.

Le schéma suivant représente 1’architecture du systéme :

Feenell de Classification |
donées

ST

Tmage
Originale

Piagnostic final
des
. micreanévrisines

Figure 4.1 : L architecture du systéme

4.2.2. Procédure de recueil de données

Dans cette phase nous allons décrire la méthode adoptée pour la détection
automatique des microanévrismes. Le résultat final de cette étape est un ensemble de RDIs

pour qui un nombre de caractéristiques est calculé.

Cette phase comprend trois étapes:

e une premiere étape correspondant & un prétraitement afin de diminuer le bruit et
améliorer I'image.

° une deuxieéme étape correspondant & la segmentation d’image pour délimiter les RDlIs,
afin d’aboutir & ’extraction de leurs caractéristiques.

° une troisieme étape a la caractérisation des RDIs.

Les étapes de la méthode sont illustrées dans la figure 4.2 :
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Figure 4.2 : Différentes étapes de la procédure de recueil de données
4.2.2.1. Le prétraitement

Le prétraitement a pour but amélioration des images rétiniennes acquises, par la
correction de I’illumination non uniforme dans 1’image et par élimination du réseau

vasculaire.
Correction de Iillumination non uniforme

La correction d’illumination non uniforme a beaucoup d’importance pour I’analyse
automatique des images rétiniennes, car les structures de la rétine ne peuvent pas étre
caractérisées par leur couleur ou par leur niveau de gris. La non-uniformité de I’éclairage de

la rétine est due aux méthodes d’illumination et 4 la géométrie de I’ ceil.

Afin de corriger I’illumination non uniforme, la différence entre la valeur de gris du
pixel donné par rapport & une image qui est une approximation du fond est calculée, donc des

variations lentes de valeurs du gris. Il existe plusieurs méthodes pour le calcul de
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I"approximation du fond : nous pouvons, par exemple, calculer la moyenne de ’image en
utilisant une grande fenétre que 1’on déplace sur I'image, ou calculer la médiane, réaliser une
ouverture ou une fermeture morphologique, ou bien appliquer d’autres filtres qui éliminent
tous les détails d’intérét [35].

Pour corriger I'illumination non uniforme un filtre moyen est appliqué a I’'image.
L’image corrigée Cluom(f) est obtenue en soustrayant 1’image moyenne de I’image originale.
Soit f la fonction, A(f) ’approximation du fond et ¢ une constante (pour éviter des valeurs

négatives). L opérateur de correction d’illumination C7 (f) s’écrit sous la forme suivante :

1 9 =@ -[ANI®) +c 4.1)

L’élimination du réseau vasculaire

Dans une image angiographique le réseau vasculaire et les microanévrismes sont des
¢léments clairs, comme montre la figure 4.3, pour distinguer entre le réseau vasculaire et les
microanévrismes, une transformation chapeau haut de forme associée au supremum

d’ouvertures est utilisée.

Microanévrisme

Réseau vasculaire

Figure 4.3 : Microanévrisme et le réseau vasculaire dans une image angiographique

Les microanévrismes correspondent a des pics dans une image angiographique, le

meilleur critére pour les détecter est leur taille « leur diamétre ». Le réseau vasculaire est une
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structure fine et linéaire de forme allongée qui contient un élément structurant linéaire dans
une direction. Le supremum d’ouvertures avec des éléments structurants linéaires efface les
pics et préserve des structures fines suffisamment linéaires pour contenir 1’élément

structurant. Le supremum d’ouvertures est décrit par la formule suivante :
Is = supj=1 4n (y Bi(Ic)) 4.2)

Oir : Is est le supremum d’ouvertures
Ic est I’image corrigée
B est I’élément structurant linéaire

dn nombre de directions

Apres I’élimination des pics par le supremum d’ouvertures qui sont les éléments
recherchés, un chapeau haut de forme «top hat» est appliqué, dont sa formule est la

suivante ;
Itophat =Ic-Is (43)

Le chapeau haut de forme permet de préserver que des éléments clairs de taille
inférieure a la taille de 1’élément structurant, pour cela la taille de 1’élément structurant

choisie doit étre assez importante pour favoriser les microanévrismes.
4.2.2.2. La segmentation d’image
La binarisation

Les régions candidates sont représentées par des objets sur une image binaire.
L’image binaire est.obtenue par I’application d’un seuil automatique sur I’image a teintes de
gris. Le seuil correspond au contraste minimal d’une région pour étre considérée comme un

microanévrisme candidat.

Un mauvais choix du seuil peut entrainer un nombre de faux positifs extrémement
€élevé ou des vrais positifs ratés. Une RDI est une région considérée comme un
microanévrisme potentiel et que son contraste dépasse la valeur seuil, cette valeur est la
méme pour toutes les images. Le choix du seuil est trés important pour distinguer entre les
RDIs susceptibles d’étre des microanévrismes et ceux qui ne le sont pas. Le seuil est un

compromis entre la sensibilité et la spécificité. La sensibilité est le pourcentage des

microanévrismes qui ont été correctement détectés, alors que la spécificité est pourcentage
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des objets trouvés par 1’algorithme sans qu’ils ne correspondent & des vrais microanévrismes.
Si par exemple I’application d’un seuil automatique dans une image donne un nombre de
faux positifs trés élevé et que tous les microanévrismes sont détectés, le seuillage dans ce cas

ne sert a rien.

Croissance de régions

L algorithme de croissance de régions est utilisé pour bien délimiter les RDIs. A partir d’un
ensemble de points initiaux, cette méthode agrége les pixels suivant un double critére :
’homogénéité et I’adjacence. Cette agrégation de pixels est contrdlée par un prédicat (ex-
pression booléenne). Le processus s’applique sur une ou plusieurs régions. Pour chaque
région, il comprend une phase d’initialisation et une phase itérative. La phase itérative

modifie la région R représentant ’objet segments.

Germes initiaux

Linitialisation de la croissance de régions nécessite le positionnement de germes désignant la
ou les premiéres régions. Bien entendu, le point ou la zone germe doit faire partie de la région
recherchée, au risque d’obtenir une segmentation partiellement, voire totalement erronée. Ces

germes constituent donc la région initiale RI,

Un processus itéralif’

Suite & la phase d’initialisation, un processus itératif de déformation ajoute progressivement
des points situés a la périphérie de la région en train de croitre, s’ils respectent le prédicat.
Ces nouveaux points sont regroupés dans I’ensemble que 1’on note C™. Considérons une
croissance de région ne faisant croitre qu’une seule région. Etant donné une région initiale
R , la région
suivante R(™ est obtenue & partir de la région courante R et de la couronne C™ par la
réunion suivante :

R[n+1] — R[n] U C[n]
Dans la croissance de région, la condition d’agglomération implique la définition d’un terme
de similarité entre un point candidat et la région segmentée. Ce terme de ressemblance,
appelé critere, est utilisé par le prédicat pour décider de ’ajout ou non d’un pixel. En

pratique, le critére implique presque toujours une mesure d’homogénéité sur les intensités des

points de la région segmentée [36]. Cet algorithme est décrit ci-dessous
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Créer la liste « [D] » des points de départs
Pour chaque pixel « P » dans la liste « [D] »

Si le pixel « P » est déja associé a une région, alors prendre le pixel « P » suivant dans la liste « [D] »
Créer une nouvelle région « [R] »
Ajouter le pixel « P » dans la région « [R] »
Calculer la valeur/couleur moyenne de « [R] »

Créer la liste « [V] » des pixels voisins du pixel « P »

Pour chaque pixel « Pn » dans la liste « [V] »
Si (« Pn» n'est pas associé a une région ET « R + Pn » est homogéne) Alors
Ajouter le pixel « Pn » dans la région « [R] »
Ajouter les pixels voisins de « Pn » dans la liste « [V] »
Recalculer la valeur/couleur moyenne de « [R] »
Fin Si
Fin Pour
Fin Si
Fin Pour

4.2.2.3. Caractérisation

L’étape caractérisation est trés importante pour pouvoir classifier les RDIs dans ’une
des deux classes : vrais positifs ou faux positifs microanévrismes. Toutefois, il faut bien
choisir les caractéristiques utilisées, I’'usage des caractéristiques non significatives dans la
classification influe sur les résultats obtenus. Afin d’éviter 1’accumulation des
caractéristiques dont I"utilité n’est pas démontrée, une examination de leur distributions pour

les faux positifs et pour les vrais positifs est nécessaire.

Les caractéristiques utilisées sont les suivantes :
La surface: la caractéristique de la surface représente le nombre de pixel de la RDI.
La circularité: comme les microanévrismes ont I’apparence d’une forme proche d’un
cercle, un autre critére de sélection peut reposer sur la morphologie des particules. Dans le
chapeau haut de forme, il n’y a que des éléments de taille inférieure a un parametre A. Par
contre, il peut y avoir quand méme des éléments dans la coupe transversale qui ne sont pas du
tout circulaire, mais plutdt de forme allongée. Pour cela, nous pouvons utiliser le critére de

circularité des particules qui a une valeur entre 0 et 1. Plus la forme ressemble & un cercle,

plus cette valeur sera proche de 1.
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=

R T o IR

La circularit¢ C d’une forme géométrique fermée plane quelconque est définie par la
formule suivante :
C=— (4.4)
Ou:
S est I'aire de forme géométrique.

p est le périmétre.

La mesure de contraste: le contraste d’une RDI est le rapport entre la moyenne sur
la région candidate et une région située autours. Cette caractéristique est plus robuste par

rapport au bruit parce que la valeur de la caractéristique n’est pas dépendante d’un seul pixel.

Contr(R= Mint 45
ontr(R;)= Mo (4.5)
Ou:
2 jeExt(Ry) im(J)
.7 S (4.6)
) ext
2jeriim(Jj)
Mint= S “4.7)

Avec : Rjest la région d’intérét
S; surface de la RDI

Sext surface de région située autour de la RDI

| ) !
ll‘x k !fl }l
, Ext(RDI)
O/ EuEDD
Figure 4.4. La caractéristique de contraste
L’intensité moyenne: I’intensité moyenne d’une RDI peut étre calculée dans I’image

originale (formule) ou dans I’image corrigée (formule)

M. = 2 jeri iMori(J)

ori = S (4.8)
Z' Ri imcorr(j)
IMeor = % (4.9)
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Rjest la région d’intérét

S; est la surface de la RDI

4.2.3. La classification par le systéme RaPC

La classification par le systéme RAPC permet de décider si la RDI correspond a un
microanévrisme ou pas. L’importance du RaPC qu’il résout des problémes en se basant sur
les solutions des problémes déja rencontrés dans le passé. Dans un systéme RaPC, I’expertise
est capitalisée dans une base de cas passés. Le systtme RAPC utilisé dans cette approche
calcule le degré de flou correspondant & un vrai micranévrisme a partir des valeurs des
caractéristiques de chaque RDI. La valeur de degré de flou est de 0 (faux microanévrisme) a
1 (vrai microanévrisme). Dans ce systéme RaPC, nous adopterons le cycle a cing phases :
¢laboration, remémoration, adaptation, révision, apprentissage. La figure 4.5 illustre

I’architecture du systéme RaPC.

Nouveau ras o
[Les caractérstiques extraites 4 partir
dune R}

'

[ Elaboration }
|

'. Rﬁm‘émcmﬁbn} 4

R oy | Base de cas
[ ﬁdaptatmn | !\

[ vision }
|

( Apprenmsac

!
v

Degré du micronévrisme

Figure 4.5 : L architecture du systéme RaPC

4.2.3.1. Phase Elaboration

La phase d’élaboration permet de passer d’un probléme souvent mal exprimé a un

probléme correctement défini. Le cas est représent€¢ dans notre systéme par le modéle
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structurel qui est décrit dans la section 2.3.2. Un cas doit étre décrit par la solution qui peut étre
des valeurs a estimer, des actions & adopter, des régles a suivre, etc.
Dans notre systéme un cas se référant & une RDI est décrit par

° Les caractéristiques de la RDI calculées représentent les descripteurs de la partie

probléme de ce cas.

e Le degré de flou a estimer représente la partie solution de chaque cas.

La partie probléme: est composée de trois descripteurs :

e L’intensité moyenne : dsl
e Contraste : ds2

e Circularité : ds3

La partie solution: .est la valeur de degré de flou a estimer, p, sa valeur est entre 0 (faux

positif microanévrisme) et 1 (vrai positif microanévrisme).

N° cas Partie probléme Partie solution
Partie probléme Degré de flou attribué
N dsl ds2 ds3 VP

Figure 4.6: Structure d’un cas de classification

Comme toutes les caractéristiques de la RDI sont importantes, les poids attribués a

chaque caractéristiques sont égaux, soit w; le poids du descripteur ds;, Vv i, wi(ds;)=1.
4.2.3.2. Phase remémoration (Recherche de cas similaire)

La phase de remémoration s’appui sur une mesure de similarité qui dépend de la
représentation du cas. Elle permet de trouver les ou le cas source le plus similaire au cas
cible. Deux mesures de comparaisons sont considérées dans cette approche :

e Mesure de similitude « d¥ »: reposant sur le calcul de la similarité entre le cas source

et le cas cible.

e Mesures de dissimilarité « dF »: reposant, la notion de diversité.

Pour calculer la similarité entre le cas cible et les cas source, nous allons utiliser la mesure de

similarité qui est décrit ci-dessous :
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Similairité(C, S)=)i-, wi X sim(df,dy) (4.10)

w; est le poids du descripteur.
sim est la fonction de similarité.
dfet dfsont les valeurs du descripteur i dans le cas cible et respectivement le

cas source.

Nous allons utiliser la distance euclidienne comme fonction de similarité sin. dV est
la distance euclidienne entre le cas cible et le plus proche vrai microanévrisme et dF est la

distance euclidienne entre le cas cible et le plus proche faux microanévrisme.
4.2.3.3. Phase d’adaptation (Réutilisation)

Le résultat de la phase recherche est un ensemble qui contient deux cas. Le premier
cas est le cas similaire le plus proche au cas cible et le deuxiéme cas est le cas dissimilaire le
plus proche au cas cible. dV est la distance euclidienne entre le cas cible et le cas source le
plus similaire. dF est la distance euclidienne entre le cas cible et le cas source le plus

dissimilaire.

Le degré de flou, p, correspondant & un vrai microanévrisme, du cas cible est estimé
par la fonction suivante:

w=r£@v, dr) (4.11)

Cette fonction donne des valeurs entre 0 et 1. Un cas avec un pu=1 appartient
completement a la catégorie des vrais microanévrismes tandis qu’un cas avec pu=0 appartient

complétement a la catégorie des faux microanévrismes.

ar
. f(dv,dr) =m (4.12)

Le Degré de flou obtenu repose sur le principe de la théorie d’ensembles flous.

Notion d’ensemble et de sous ensemble

Une des notions fondamentales dans les mathématiques est la notion d’ensemble, créé

par le mathématicien Georg Cantor. Il a définit les ensembles comme des collections
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d’objets, appelés éléments, bien spécifiés et tous différents. Dans la théorie des ensembles, un
élément appartient ou n’appartient pas a un ensemble. Ainsi, nous pouvons définir un
ensemble par une fonction caractéristique pour tous les éléments x de I’univers de discours U.
L’univers du discours est I’ensemble référentiel qui contient tous les éléments qui sont en
relation avec le contexte donné.

La fonction caractéristique de ’ensemble E, w g : U — {0, 1} est définie comme [4]:

(1 si x€E
“E(X)‘{o si x¢E

(4.13)

Zadeh le fondateur de la théorie des ensembles flous a étendu la notion d’un ensemble
classique a l'ensemble flou qui le définit comme: «étant une collection telle que
I’appartenance d’un élément quelconque & cette collection peut prendre toutes les valeurs
entre 0 et 1 ». C’est une extension de la théorie des ensembles classiques ot ’appartenance a

un ensemble ne peut avoir que la valeur 0 (n’appartient pas) ou la valeur 1 (appartient) [37].

Valeur d’appartenance

La valeur d’appartenance est le degré de compatibilité d’un élément avec le concept
qui est représenté par un ensemble flou.
La fonction p g(x): U— [0, 1] est appelée une fonction d’appartenance. La valeur p (%)
mesure I’appartenance ou le degré avec lequel un élément x appartient a I’ensemble B :

1 g(x) = Degré(x € B)

L’ensemble de flou dans notre cas est utilisé pour modéliser I’incertitude dans la

connaissance.

L incertitude. la fonction d’appartenance p A(x) est utilisée pour indiquer le degré de vérité
de la proposition x est A. Dans ce cas, on connait la valeur de x mais on ne connait pas a quel
ensemble elle appartient; en effet x peut appartenir a plusieurs ensembles avec différents (ou
mémes) degrés d’appartenance. L’ensemble flou modélise alors ici ’aspect incertain de la

connaissance [38].

4.2.3.4. Phase Révision
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Dans cette phase le degré de flou, p, est révisé par 1’utilisateur. Si le cas actuel est
définitivement diagnostiqué par ’utilisateur comme étant un vrai microanévrisme, le degré

de flou associ€ a ce cas change & 1.0, dans le cas contraire le degré de flou est mis 2 0.0.
4.2.3.5. Phase apprentissage

Dans la derni¢re phase, le cas cible est stocké dans la base de cas. Les deux derniéres

phases peuvent étre ignorées par I’utilisateur s’il ne veut pas mettre a jour la base de cas.

4.3. Implémentation et mise en ceuvre du systéme

4.3.1. Environnement de Programmation

4.3.1.1. MATLAB

MATLAB est langage de programmation basé essentiellement sur le calcul matriciel,
avec des fonctionnalités mathématiques et graphiques étendues. Le choix de langage est
justifié par le nombre de boites & outils (toolbox) dédié au traitement d’image qui sont trés
utiles. En utilisant MATLAB, la résolution des problémes de calcul scientifique est plus
rapidement qu'avec les langages de programmation traditionnels, tels que C, C++ et java.

MATLAB dispose de boites & outils supplémentaires qui élargissent l'environnement
MATLAB pour résoudre des catégories particulieres de problémes dans plusieurs domaines
d'applications, incluant le traitement du signal, la conception de systémes de contréle, les
tests et les mesures, la modélisation et l'analyse financiére, ainsi que la biologie informatique.

MATLAB offre un certain nombre de fonctionnalités : mathématiques pour l'algebre
linéaire, les statistiques, l'analyse de Fourier, le filtrage, l'optimisation et l'intégration
numeérique.

Des fonctionnalités graphiques 2-D et 3-D pour la visualisation des données, des
outils pour la construction d'interfaces graphiques personnalisées, ainsi de fonctions pour
l'intégration d’algofithmes développés en langage MATLAB, dans des applications et

langages externes, tels que C/C-++, Fortran, Java et Microsoft Excel.

4.3.1.2. SQL Server

Le langage SQL (Structured Query Language) peut étre considéré comme le langage

d’accés normalisé aux bases de données. Il est aujourd’hui supporté par la plupart des

produits commerciaux que ce soit par les systémes de gestion de bases de données micro tel
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que Access ou par les produits plus professionnels tels que Oracle ou Sybase. Il a fait I’objet
de plusieurs normes ANSI/ISO dont la plus répandue aujourd’hui est la norme SQL2 qui a
été définie en 1992.

Le succes du langage SQL est du essentiellement a sa simplicité et au fait qu’il
s'appuie sur le schéma conceptuel pour énoncer des requétes en laissant le SGBD
responsable de la stratégie d’exécution. Le langage SQL propose un langage de requétes.
Néanmoins, le langage SQL ne posséde pas la puissance d’un langage de programmation :
entrées/sorties, instructions conditionnelles, boucles et affectations. Pour certains traitements
il est donc nécessaire de coupler le langage SQL avec un langage de programmation complet.
Pour cela nous avons utilis¢é MATLAB version 7.8.0 (R2009a) et la version Microsoft SQL
Server 2008 R2.

4.3.2. Présentation du logiciel réalisé MicoCBR
4.3.2.1. Fenétre principale

La détection des microanévrismes se décompose de trois phases majeures : la phase de
recueil de donnée, classification par RaPC et I’affichage du diagnostic final. La fenétre

principale permet d’accéder aux différentes phases.

Figure 4.7 : Fenétre principale

4.3.2.2. Panneau Recueil de données
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Ce panneau dispose d’un bouton Parcourir, Accueil et trois panneaux « Prétraitment,
Segmentation, Caractérisation ». Chaque panneau contient des boutons qui font appel a
une fonction de traitement.

MicraCBR

Figure 4.8 : Phase de recueil de données

° Le bouton Parcourir: a son exécution, une boite de sélection apparait
permettant a Iutilisateur de choisir le nom du fichier image & ouvrir.
e Le panneau Prétraitement contient :
o Le bouton Correction IL : permet de corriger 1’illumination non uniforme de
I’image.
o Le bouton Sup d’ouvertures: permet I’application du supremum d’ouvertures.
o Le bouton Chapeau haut: permet d’appliquer un chapeau haut de forme.
e Le panneau Segmentation contient:
o Le bouton Binarisation: permet d’obtenir une image binaire aprés I’application
d’un seuil automatique.
o Le bouton croissance de régions: permet d’appliquer I’algorithme de
croissance de régions.
e Le panneau Caractérisation contient:
o Le bouton calcul caractéristique: a son exécution, un vecteur de
caractéristiques est calculé pour chaque région.
* Le bouton Accueil: permet de récupérer la région sélectionnée et son vecteur de
caractéristiques, et de retourner vers la fenétre principale.

4.3.2.3. Panneau Classification par RaPC
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Phase Révision Phase Apprentissage,

N'cas | Contraste I iteMoy! Circulartite :

25 2.4057 01208 23362 0568 |
Distance de 1.3622

similitude

Distance de y.01260
dissimilitude

Figure 4.9 : Phase Classification par le RaPC
Ce panneau permet de visualiser le cas dans les différentes étapes du cycle de RaPC :

e Phase Elaboration
e Phase Remémoration
e Phase Adaptation
e Phase Révision
e Phase Apprentissage
o Le bouton Accueil: permet de retourner vers la fenétre principale.

4.2.2.4. Panneau Diagnostic final

Permet d’afficher le résultat final de la classification de régions candidates par le RaPC.
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Total Vrai Positil

Total Vrai Negative

Figure 4.10. Phase de diagnostic final

4.3.3. Application et interprétation des résultats

Les différentes étapes nécessaires pour la détection automatique des microanévrismes

sont présentées ci-dessous:

4.3.3.1. Phase recueil de données

1) Il faut tout d’abord charger 1’image angiographique de la rétine, qui passera par la
suite par plusieurs traitements : le prétraitement, la segmentation et finalement la
caractérisation.

2) Une correction d’illumination est ensuite réalisée. Les régions candidates recherchées
se caractérisent par leurs petites tailles et les distinguer du bruit est trés difficile. Pour
corriger I’illumination non uniforme, nous avons utilisé un filtre moyen avec une
taille de fenétre qui permet de favoriser les microanévrismes par rapport aux autres
structures dans I'image ayant une taille plus grandes. L’image corrigée est obtenue

par la soustraction de I’image filtrée de I’image originale. (figure 4.11).
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a) L'image originale b) I'image obtenue aprés la
correction d'illumination ge (a).

Figure 4.11 : L’image angiographique aprés la correction de [’illumination non uniforme

3) Le supremum d’ouvertures est appliqué en considérant un élément structurant
linéaire. Pour que ce filtrage morphologique soit assez discriminant, la taille de
I’élément structurant utilisé doit étre relativement élevée. Aprés plusieurs tests, nous

avons obtenu de bons résultats avec une taille égale a 17 (figure 4.12).

) I'image obtenue aprés la
correction d'illumination.

b) I'image obtenue aprés I'application
! de supremum d’ouvertures. |

Figure 4.12 : L'image angiographique apreés ['application du supremum d’ouvertures
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Un chapeau haut de forme est appliqué sur I’image améliorée pour éliminer le réseau

vasculaire. Le chapeau haut de forme comme illustre la figure 4.13 permet la distinction entre
le réseau vasculaire a I’aide d’un élément structurant.

I , . b) L'image obtenue aprés I'élimination du
a) L'image obtenue par 'application de résean vasculaire,
supremum d'ouvertures.

Figure 4.13 : L'image angiographique aprés I'application du chapeau haut de forme

4) Binarisation de I'image : cette étape repose sur le choix d’un seuil pour la détection
des objets recherchés (figure 4.15). Binariser une image revient a segmenter 1’image
en deux classes : le fond et ’objet. Un seuil mal choisi peut générer un grand nombre
de faux positifs ou des vrais positifs peuvent étre ratés (figure 4.14).
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5) Ensuite I"algorithme croissance de régions est appliqué sur 1’image binaire pour bien
délimiter les objets obtenus (figure 4.15).

a) Image binaire b) L'image (a) aprés
'application du I'agorithme
croissance de régions.

Figure 4.15 :L application de I’algorithme de croissance de régions

6) Un vecteur de caractéristiques est calculé pour chaque région. Les RDIs détectées
sont repérées sur I’image par des étiquétes, une table contenant le vecteur de

caractéristiques associé a chaque région est affiché.

4.3.3.2. Phase classification par le RAPC

Basé sur I’analyse de trois caractéristiques (intensité moyenne, contraste, circularité), le
systéme MicroCBR permet de classer les régions détectées dans I’une de ces deux classes : vrais

positifs ou faux positifs, selon la base de cas construite.

La région sélectionnée au niveau de la phase de recueil de données représentera le cas illustré
dans les étapes du cycle du RaPC qui sont les suivantes :
7) Phase Elaboration : permet de structurer les informations de la région sélectionnée sous forme

d’un cas.
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Phase Elaboration

Phase Remémoration | Phase Adaptation Phaze Révision

Phaze Apprentiszage

Cas Cible:

Partie Prohléme

Partie Solution

; Contraste Inten_sit_ef“»g]qy? Circulartite '3
! 15 2.4581 01393

D‘?ggs.:.. S

Figure 4.16. Phase Elaboration

8) Phase Remémoration : permet de rechercher le cas le plus similaire ainsi le cas le plus
dissimilaire.

Phase Elaboration Phass Remémeration

Phase Adaptation Phaze Revision

Phase Apprentissage

CagCible:

M°cas | Contraste Elntensitel‘ﬂog,ff Circulartite | WP
15 24551 01398 0.7925 -1
4y i g ok
Cas Source similaire:
Mocas Contraste :Intensitei’-ﬂoy; Circulartite WP
4 20758 01373 1.5895 1
E‘ | - . — 5
Cas Source dissimilaire:
- MNcas Contraste |IntensiteMoy| Circulartite | WP
2824 0.0575 05344 0
¢ it 3

Figure 4.17 : Phase Remémoration

9) Phase Adaptation : dans cette phase le degré de flou VP, degré d’appartenance a I’une des

deux classes, est calculé par la formule (4.12). Si VP est supérieur ou égale 0.5, la région

appartient a la classe des vrais positifs sinon elle appartient aux faux positifs.




R
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Phase Elaboration Phase Remémeration | Phase Adaptation Phase Révision Phase Apprentissages
M°cas | Caontraste Intensitebdoy, Circulartite J VP |
1% 2453 01398 0.7225 0.5557
Distance de 0.49391
similitude
Distance de 0.33494
dissimilitude

Figure 4.18 : Phase Adaptation

10) Phase Révision : permet de valider la solution.

Phase Elaboration Phase Remémoration | Phase Adaptation Phase Revision Fhase Apprentizsage
N°cas | Contraste [IntensiteMoy Circulartite | VP 3
15 24531 01395 0.7925 0.5557

Figure 4.19 : Phase Révision

11) Phase Apprentissage : permet la mise a jour de la base de cas.
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Phase Elaboration Phase Remémoration | Phase &daptation Phase Réwision Phase Apprentizsage

ki
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0555

Figure 4.20 : Phase Apprentissage

T 4.3.3.3. Phase diagnostic final

12) Dans cette phase le résultat final de la classification des micoranévrismes candidats par le

RaPC est affiché.

b) L'image aprés la classification par le RaPC.
| Les régions vertes sont des vrais positifs
U microanévrismes détectés tandis que les rouges
sont faux positifs.

a) L'image originale,

T Figure 4.21 : Résultat Final
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4.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le systéme développé, MicroCBR, que nous
avons réalisé dans le but de la détection automatique des microanévrismes sur des images
angiographiques rétiniennes. Nous avons décrit 1’approche adoptée pour I’extraction
d’informations pertinentes & partir de ’image angiographique rétinienne. Apres avoir détecté
les régions d’intérét, nous avons réalisé une étape de classification par le RaPC. La
classification par le RAPC en introduisant la logique de flou par ’estimation du degré de flou,
qui correspond a un vrai micoranévrisme, fournie une méthode trés robuste de classification

par rapport aux méthodes standards.
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Conclusion générale

Nous avons abordé dans ce travail, I’analyse d’images angiographiques rétiniennes
par le raisonnement & partir de cas pour ’aide au diagnostic médical. Le raisonnement a base
de cas (R4PC) est un outil qui permet de capitaliser les connaissances acquises dans une base
de cas, afin d’émuler le comportement de 1’ophtalmologiste. Le RaPC évite ainsi la perte des
connaissances, en préservant toutes les expériences pertinentes nécessaires pour la prise de

décision.

Les images médicales sont principalement destinées a [’observation humaine.
Actuellement, elles sont analysées automatiquement par des systémes intelligents assurant la
surveillance et le suivi des maladies. L’analyse d’images rétiniennes par le RaPC doit traiter
le probléme de représentation d’informations extraites, dans une structure appropri€e, a partir

de I'image.

Nous avons proposé et réalisé une approche pour la détection automatique des
micoranévrismes. La premiére étape est ’étape de recueil de données. Elle consiste tout
d’abord & améliorer I’image angiographique, altérée par les conditions d’acquisition, et qui
se caractérise par un faible contraste. Un ensemble de traitements morphologiques permet par
la suite I’élimination du réseau vasculaire. L’application du supremum d’ouvertures, a permis
I’isolation de candidats susceptibles de représenter des microanévrismes. Ensuite, la
segmentation de I'image a été réalisée par I’application d’un seuil automatique; 1’algorithme
de croissance de régions est appliqué afin de bien délimiter les régions obtenues (RDIs).
Finalement, les caractéristiques de chaque RDI sont calculées. La deuxieme étape de notre
systéme, est la classification par le RaPC. La base de cas contient un ensemble de cas
sources (ensemble d’apprentissage). Chaque cas source correspond a un candidat pour lequel
le résultat de la classification est connu « vrai positif ou faux positif». A partir de cet
ensemble, une régle de classification est dérivée. Cette dernicre est utilisée au niveau de la
phase d’adaptation ot un degré de flou est estimé pour le nouveau cas. Le degré de flou

indique si le cas correspond a un microanévrisme (vrai positif).

L’approche proposée a été testée sur des données réelles. Les résultats obtenus sont

jugés satisfaisants visuellement par les experts. Le systeéme développé se préte a €tre intégré
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